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Résumé

'avancée des technologies d'imagerie médicale a révolutionné le domaine du

diagnostic et du traitement des maladies, offrant des outils puissants et efficace

pour les professionnels de la santé. Parmi ces outils, la segmentation des images
médicales joue un role crucial en permettant d'identifier et d'éliminer les structures
anatomiques d'intérét, facilitant ainsi la détection précoce des pathologies et la
planification des traitements. Cette thése doctorale se concentre sur 1'amélioration des
algorithmes de segmentation en explorant l'utilisation des techniques inspirées de la
nature pour segmenter les IRM cérébrales. En s'appuyant sur les principes de
l'optimisation biologique, cette recherche vise a développer des approches innovantes
capables de surmonter les limites des méthodes traditionnelles et d'améliorer la précision
et I'efficacité de la segmentation. Apres une revue exhaustive des méthodes de diagnostic
et de segmentation existantes, cette these propose trois approches novatrices pour
améliorer la segmentation des images médicales. Les résultats expérimentaux obtenus
sur des images IRM démontrent I'efficacité et la robustesse des approches proposées, en
offrant une segmentation plus précise et cohérente des structures anatomiques,
notamment dans le contexte du cancer cérébrale. Ces résultats soulignent le potentiel
prometteur des techniques inspirées de la nature pour améliorer la qualité des soins de
santé et ouvrent de nouvelles perspectives pour l'innovation dans le domaine de la
radiologie médicale. En conclusion, cette these contribue a enrichir le domaine de la
segmentation des images médicales en proposant des approches novatrices basées sur
l'optimisation biologique. Ces avancées offrent des nouvelles opportunités pour
améliorer la précision du diagnostic, optimiser la planification des traitements et,

ultimement, améliorer les résultats cliniques pour les patients.

Mots-clés : algorithmes bio-inspiré, segmentation, clustering, tumeur cérébrale, IRM

cérébrale, k-means, fyzzy c-means, algorithme de graine d'arbre, algorithmes de colonies

d'abeilles artificielles
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Summary

he advancement of medical imaging technologies has revolutionized the field of

disease diagnosis and treatment, providing powerful yet complex tools for

healthcare professionals. Among these tools, the segmentation of medical images
plays a crucial role in identifying the anatomical structures of interest, thus facilitating the
early detection of pathologies and the planning of treatments. This doctoral thesis focuses
on improving segmentation algorithms by exploring the use of nature-inspired
techniques to segment brain MRIs. Drawing on the principles of biological optimization,
this research aims to develop innovative approaches capable of overcoming the
limitations of traditional methods and improving the accuracy and efficiency of
segmentation. After an exhaustive review of existing diagnostic and segmentation
methods, this thesis proposes three innovative approaches to improve the segmentation
of medical images. Their experimental results obtained on MRI images demonstrate the
effectiveness and robustness of the proposed approaches, by offering more precise and
coherent segmentation of anatomical structures, particularly in the context of brain
cancer. These results highlight the promising potential of nature-inspired techniques to
improve the quality of healthcare and open new perspectives for innovation in the field
of medical radiology. In conclusion, this thesis contributes to enrich the field of medical
image segmentation by proposing innovative approaches based on biological
optimization. These advances provide new opportunities to improve diagnostic accuracy,

optimize treatment planning, and ultimately improve clinical outcomes for patients.

keywords: bio-inspired algorithms, segmentation, clustering, brain tumor, brain MR,

k-means, fyzzy c-means, tree seed algorithm, artificial bee colony algorithms.
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_ Introduction Générale

e traitement d'images médicales est une branche du traitement d'images de plus

en plus étudiée et utilisée dans de nombreux domaines d'application

(microscopie, résonance magnétique, etc.). Son objectif principal est d’aider les
médecins a traiter les données auxquelles ils sont confrontés au quotidien.
La technologie de I'imagerie médicale connait actuellement une révolution majeure car
elle joue un role tres important dans le diagnostic des maladies. Ces derniéres années,
I'accent a été mis sur le développement de machines et d’algorithmes pour simplifier
'acquisition et I’analyse des images médicales. Cette avancée permet aux médecins de
prendre des décisions plus précises et plus éclairées concernant le traitement des
maladies. Un exemple est 'utilisation de I'IRM pour détecter et évaluer les tumeurs
cérébrales. 90% des cas, y compris le médulloblastome et le lymphome, peuvent étre
traités avec succes lorsque les tumeurs cérébrales sont détectées tot. Cependant, pour
déterminer avec précision la taille et I'étendue des tumeurs, les images médicales doivent
étre segmentées afin de séparer les régions affectées des régions saines. Ce processus
nécessite un haut niveau de précision pour éviter de perdre des données importantes.
Diverses techniques sont disponibles pour atteindre cet objectif, telles que les méthodes
de seuillage, les méthodes de clustering, la détection des contours et l'apprentissage
automatique. Les algorithmes de clustering sont largement utilisés dans 1’analyse
d’images médicales pour des taches telles que la segmentation, la classification et

'extraction de caractéristiques.

Il existe plusieurs algorithmes de clustering couramment utilisés dans le traitement des
images médicales, notamment: K-Means, Fuzzy C-Means, clustering hiérarchique,
DBSCAN, etc. Le choix de l'algorithme de clustering dépend de la tache spécifique a

accomplir et des caractéristiques de 'image médicale a analyser.

Cependant, lorsqu’il s’agit du clustering, ces algorithmes sont confrontés a deux défis

majeurs :

e Premierement, les images médicales peuvent étre de nature complexe et contenir

des régions d’intérét qui se chevauchent. De plus, les algorithmes de clustering
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s'appuient sur des méthodes de recherche locales pour trouver les centres des clus-
ters. En conséquence, il existe un risque important de rencontrer des problemes de
minima locaux, ce qui peut amener l'algorithme a sélectionner des centres inappro-
priés, entrainant un clustering sous-optimal.

¢ Deuxiémement, dans la plupart des techniques de clustering, les nombres de clus-
ters finaux sont déterminées sur la base des centres initiaux prédéfinis. Cela peut
conduire a des résultats de segmentation inexacts qui ne peuvent pas étre capturés

en raison des caractéristiques sous-jacentes des images médicales analysées.

Ces défis mettent en évidence la nécessité de poursuivre la recherche et le développement
d’algorithmes de clustering capables de mieux répondre aux besoins spécifiques de

I’analyse d’images médicales.

Pour résoudre le premier probléme, les algorithmes de clustering non supervisés peuvent
étre optimisés a 'aide de diverses techniques. L'optimisation est un domaine de recherche
qui vise a trouver les meilleures solutions possibles a des problemes complexes. Les
méthodes d'optimisation traditionnelles peuvent parfois échouer a trouver des solutions
optimales, en particulier lorsqu'il s'agit de problemes d'optimisation combinatoire ou de
probléemes d'optimisation continue non linéaires. Dans ce contexte, les algorithmes bio-
inspirés ont émergé comme une alternative prometteuse pour résoudre ces problémes
d'optimisation complexes.

Les algorithmes bio-inspirés sont des méthodes d'optimisation qui s'inspirent de
processus naturels tels que 1'évolution, le comportement animal ou les systémes
immunitaires. Ces algorithmes utilisent des principes biologiques pour explorer l'espace
de recherche et trouver des solutions optimales. Les algorithmes bio-inspirés les plus
couramment utilisés comprennent l'algorithme génétique, 1'optimisation par colonie de
fourmis, 'optimisation par essaim particulaire, 1'algorithme Tree Seed, l'algorithme des

chauves-souris et 1'algorithme des loups.
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Les questions que nous devons nous poser a travers cette these sont :

Quel algorithme de clustering le plus approprié pour segmenter efficacement les
images médicales et comment pouvons-nous l'améliorer a l'aide d’algorithmes
d’inspiration biologique ?

Comment déterminer le nombre idéal de clusters pour lesquels 'image doit étre

segmentée ?

Nos travaux contribuent a la segmentation des images IRM par trois approches :

Dans la premiere approche, nous optimisons le FCM en utilisant 1’algorithme des
colonies d’abeilles pour éviter le probleme des minima locaux dans la segmenta-
tion des images IRM.

Dans la deuxiéme approche, nous créons un nouvel algorithme de segmentation
qui permet de déduire le nombre optimal de clusters.

Tandis que dans la troisieme approche, nous utilisons un algorithme bio-inspiré
TSA, pour améliorer le deuxiéme algorithme proposé. Le TSA est utilisé pour sé-
lectionner le centre optimal de chaque cluster et pour éviter le probleme des mi-
nima locaux. De plus, nous proposons une méthode pour déterminer le nombre

approprié de clusters requis pour segmenter les images IRM cérébrales.

Organisation du manuscrit

Le présent manuscrit se décompose en quatre principaux chapitres.

L’introduction générale présente le contexte général de la recherche, les objectifs et les

motivations de la thése, ainsi que la problématique de recherche.

Le Chapitre 1 présente un apercu des différentes modalités d'imagerie médicale, telles

que la tomographie par ordinateur (CT), l'imagerie par résonance magnétique (IRM),

I'échographie, la radiographie et la tomographie par émission de positrons (TEP). Nous
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_ Introduction Générale

discuterons également la physiopathologie du cancer cérébrale, les modalités d'imagerie
du cancer du cerveau et les méthodes automatiques assistées par les ordinateurs pour
diagnostiquer ces tumeurs. Une description du systéme de diagnostic par ordinateur est

présentée en fin du chapitre.

Dans le chapitre 2, nous passerons en revue les différentes méthodes de segmentation
d'images médicales, leurs avantages et leurs limites, ainsi que les défis et les opportunités

associés a cette tache importante.

Dans le Chapitre 3, nous explorons les différentes catégories des algorithmes bio-inspirés.
Cette exploration nous invite a approfondir notre compréhension des mécanismes biolo-
giques sous-jacents a ces algorithmes, ainsi qu'a explorer de nouvelles avenues pour leur

application dans divers domaines.

Le chapitre 4 présente la méthodologie globale des approches adoptées et mise en ceuvre

dans la partie expérimentale. Une discussion de chaque méthode est présentée.
La these se termine par une conclusion générale, elle résume les principales conclusions

de la recherche, en soulignant les contributions de la thése au domaine de recherche. Elle

fournit également des recommandations pour de futures recherches dans le domaine.
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Chapitre 1 Review Médicale sur le cerveau

1. Introduction

L'imagerie médicale est un domaine en constante évolution qui a révolutionné la pratique
médicale moderne. Les images médicales sont utilisées pour diagnostiquer, surveiller et
traiter une grande variété de maladies et de conditions médicales. Les progres
technologiques récents ont conduit a une explosion de la quantité de données d'imagerie
médicale disponibles, ce qui a créé un besoin urgent de méthodes efficaces pour analyser
et interpréter ces données.

Un examen approfondi des images médicales est essentiel pour comprendre les tendances
actuelles et les développements récents dans le domaine de I'imagerie médicale. Ce
chapitre présente un apercu des différentes modalités d'imagerie médicale, telles que la
tomographie par ordinateur (CT), limagerie par résonance magnétique (IRM),
I'échographie, la radiographie et la tomographie par émission de positrons (TEP). Nous
discuterons également la physiopathologie du cancer cérébrale, les modalités d'imagerie
du cancer du cerveau et les méthodes automatiques assistées par les ordinateurs pour
diagnostiquer ces tumeurs. Une description du systéme de diagnostic par ordinateur est

présentée en fin du chapitre.

2. L’anatomie du cerveau

Le cerveau est la partie la plus volumineuse de 'encéphale. L'encéphale correspond aux
trois organes qui sont situés dans la cavité de la boite cranienne qui sont le cerveau, le
cervelet et le tronc cérébral.

Le cerveau est la partie la plus volumineuse de l'encéphale, il pése généralement entre
1400 et 1800 grammes (Duvernoy, 2018). Des membranes appelées méninges 1'entourent
et le protegent. Il est divisé en deux hémispheres, la droite et la gauche. Sa surface
présente de nombreux replis, avec un grand nombre de circonvolutions limitées par des

sillons. Il se compose de deux hémispheres, I'hémisphere gauche et I'hémisphere droit.
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Chaque hémisphere peut étre divisé en quatre lobes comme l'indique la Figure 1.1 (Wiest-

Daesslé,2009).

Lobe pariétal

Lobe Frontal

Lobe occipital

Lobe temporal
Cervelet

Figure 1.1. Représentation externe des différents lobes du cerveau.

Le lobe frontal est le lobe le plus volumineux dans le cerveau situé en avant du
sillon central et au-dessus de la fissure latérale. Il peut étre subdivisé en gyrus de
maniére assez reproductible. Il assure des fonctions de plus en plus subtiles : de la
motricité jusqu'a la production du langage (aire de Broca), en passant par nos ca-
pacités d'anticipation, de délibération, d'abstraction, de contrdle du comporte-
ment, de récupération et de vérification de nos souvenirs.

Le lobe pariétal est situé a l'arriere du sillon central et représenté par les centres
sensitifs. Il joue un role essentiel dans la constitution de notre schéma corporel,
c'est-a-dire l'ensemble des représentations mentales et spatiales de notre corps. A
I'avant, tout pres du lobe frontal, se trouvent les aires somesthésiques, ot affluent
les informations tactiles : le toucher, la température, la douleur...etc.

Le lobe occipital est constitué essentiellement des aires visuelles primaires ou sont

traitées séparément les informations contextuelles géométriques (formes,
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contours), scéniques (luminosité), avant leur synthese et leur identification dans
les lobes temporal, pariétal et frontal

e Le lobe temporal est situé sous les lobes frontal et pariétal et en avant du lobe oc-
cipital. Il traite les informations auditives, y compris la compréhension du langage
(aire de Wernicke). C'est aussi grace a lui que nous reconnaissons ce que nous
voyons.

e Larégion rayée est le cervelet qui joue un réle important dans 1'équilibre. Il coor-

donne I'activité motrice de maniére a synchroniser les mouvements.

2.1. Les principaux tissus du cerveau

Le cerveau est un organe complexe composé de différents tissus, qui sont : la matiére
grise, la matiere blanche, les ventricules cérébraux et les méninges (Duvernoy, 2018).
Chacun de ces tissus a des fonctions spécifiques et contribue au bon fonctionnement du
cerveau.

Ces tissus travaillent ensemble pour permettre au cerveau de fonctionner correctement.
La matiére grise est responsable des fonctions cognitives et motrices, tandis que la matiére
blanche permet la communication entre les différentes régions du cerveau. Les ventricules
cérébraux protegent le cerveau et la moelle épiniere des chocs et des traumatismes, tandis
que les méninges protégent le cerveau et la moelle épiniére des infections et des

traumatismes.
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- Matiere grise

Figure 1.2 : Les principaux tissus du cerveau

Matiere grise
La matiere grise est constituée de neurones et de cellules gliales (Mazereau, 2018). Les
neurones sont des cellules spécialisées qui transmettent des informations sous la forme
des signaux électriques et chimiques. Les cellules gliales soutiennent et protégent les
neurones. La matiere grise est responsable de la plupart des fonctions cognitives et
motrices du cerveau, notamment :
e La perception sensorielle : La matiere grise recoit et traite les informations
sensorielles provenant des yeux, des oreilles, du nez, de la bouche et de la peau.
¢ Le mouvement : La matiére grise contrdle les mouvements volontaires, tels que
marcher, parler et écrire.
e La mémoire : La matiere grise stocke et récupere les souvenirs.
e Lelangage : La matiere grise permet de comprendre et de produire le langage.
e Lapensée: La matiere grise est responsable de la pensée, du raisonnement et de la

résolution de problemes.
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La matiere blanche

La matiere blanche est constituée des fibres nerveuses, également appelées axones. Les
axones sont de longues extensions des neurones qui transmettent les signaux électriques
et chimiques d'un neurone a un autre. La matiere blanche permet la communication entre

les différentes régions du cerveau (Mazereau, 2018).

Liquide cérébrospinal : est la substance dans laquelle le cerveau et le cervelet se baignent.
Il a un volume moyen de 150 ml et est absorbé par le systeme veineux cérébral (Mazereau,
2018). Il se circule dans des cavités connues sous le nom de ventricules. Le liquide
cérébrospinal protege le cerveau et la moelle épiniere des chocs et des traumatismes. Il

permet également de réguler la pression intracranienne.

Les méninges
Les méninges sont trois membranes qui enveloppent le cerveau et la moelle épiniére. Les

méninges protegent le cerveau et la moelle épiniére des infections et des traumatismes.

3. L'imagerie cérébrale

L'imagerie cérébrale est un domaine de la médecine en constante évolution qui utilise
différentes techniques pour visualiser le cerveau et son fonctionnement et permet de
mieux comprendre les troubles cérébraux. Les techniques d'imagerie cérébrale sont
utilisées dans un large éventail d'applications cliniques, notamment le diagnostic, le suivi,

la planification chirurgicale et la recherche (Amyot et al,2015).

3.1.Applications cliniques de I'imagerie cérébrale
L'imagerie cérébrale est utilisée dans un large éventail d'applications cliniques,
notamment :

e Le diagnostic des troubles cérébraux : L'imagerie cérébrale peut étre utilisée pour

diagnostiquer un large éventail de troubles cérébraux, notamment les tumeurs, les
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accidents vasculaires cérébraux, les scléroses en plaques, les maladies
neurodégénératives, les épilepsies, les troubles du sommeil et les troubles
psychiatriques.

e Le suivi de I'évolution des troubles cérébraux : L'imagerie cérébrale peut étre
utilisée pour suivre l'évolution des troubles cérébraux et évaluer l'efficacité des
traitements. Par exemple, 1'imagerie cérébrale peut étre utilisée pour suivre la
croissance d'une tumeur cérébrale ou pour évaluer l'efficacité d'un traitement
contre I'épilepsie.

e La planification des interventions chirurgicales : L'imagerie cérébrale peut étre
utilisée pour planifier des interventions chirurgicales sur le cerveau. Par exemple,
I'imagerie cérébrale peut étre utilisée pour déterminer l'emplacement d'une
tumeur cérébrale ou pour planifier une intervention chirurgicale pour traiter une
épilepsie.

e La recherche sur le cerveau et les troubles cérébraux : L'imagerie cérébrale est
utilisée dans de nombreuses recherches sur le cerveau et les troubles cérébraux.
Par exemple, l'imagerie cérébrale peut étre utilisée pour étudier le développement
du cerveau chez les enfants, pour comprendre les mécanismes des troubles

cérébraux ou pour tester de nouveaux traitements contre les troubles cérébraux.

3.2. Techniques d’imagerie cérébrale

3.2.1. Imagerie par résonance magnétique

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique d'imagerie médicale per-
mettant d'obtenir des vues en deux ou en trois dimensions de l'intérieur du corps de fa-
¢on non invasive avec une résolution en contraste relativement élevée (Beregi, 2020).
L'IRM repose sur le principe de la résonance magnétique nucléaire (RMN) qui utilise les
propriétés quantiques des noyaux atomiques pour la spectroscopie en analyse chimique.
L'IRM nécessite un champ magnétique puissant et stable produit par un aimant supra-

conducteur qui crée une magnétisation des tissus par alignement des moments
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magnétiques de spin. Des champs magnétiques oscillants plus faibles, dits « radiofré-
quence », sont alors appliqués de fagon a légerement modifier cet alignement et produire
un phénomene de précession qui donne lieu a un signal électromagnétique mesurable. La
spécificité de I'IRM consiste a localiser précisément dans I'espace 1'origine de ce signal
RMN en appliquant des champs magnétiques non uniformes, des « gradients », qui vont
induire des fréquences de précession légerement différentes en fonction de la position des

atomes dans ces gradients.

Figure 1.3. Image IRM

En imagerie médicale, 'IRM est principalement dédiée a 1'imagerie du systeme nerveux
central (cerveau et moelle épiniére), des muscles, du coeur et des tumeurs. Grace aux dif-
férentes séquences, on peut observer les tissus mous avec des contrastes plus élevés
qu'avec la tomodensitométrie ; en revanche, I'RM ne permet pas I'étude des corticales os-
seuses (tissus « durs ») trop pauvres en hydrogeéne, ni donc la recherche fine de frac-

tures ou seul I'cedéme péri-lésionnel pourra étre observé.

3.2.2. Tomodensitométrie
La tomodensitométrie ou TDM, également appelée tomographie axiale calculée (TAC),
est un examen d'imagerie médicale qui utilise des rayons X pour créer des images en

coupe du corps (Beregi, 2020). La TDM est un examen rapide et non invasif qui peut étre
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utilisé pour diagnostiquer une large gamme des troubles médicaux, notamment les
accidents vasculaires cérébraux, les lésions cérébrales traumatiques, les tumeurs, les
infections et les troubles vasculaires.

Le fonctionnement de la TDM est basé sur le principe de la superposition. Lors d'un exa-
men de TDM, le patient est placé sur une table qui glisse dans un appareil en forme de
cylindre. Un tube a rayons X tourne autour du patient, envoyant des faisceaux de rayons
X a travers le corps. Un détecteur situé a 1'autre extrémité de 'appareil mesure l'intensité
des rayons X qui ont traversé le corps. Les informations recueillies par le détecteur sont
ensuite utilisées pour créer des images en coupe du corps.

Les images TDM sont généralement visualisées sur un moniteur informatique. Elles peu-
vent également étre imprimées ou enregistrées sur un disque. Les images TDM peuvent
étre utilisées par les médecins pour diagnostiquer des troubles médicaux et pour planifier
des traitements.

Les avantages de la TDM incluent sa rapidité, sa précision et sa non-invasivité. La TDM
est un examen str et efficace qui peut étre utilisé pour diagnostiquer une large gamme de

troubles médicaux.

Figure 1.4. Image TDM
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3.2.3. Tomographie par émission de positrons

La tomographie par émission de positons (TEP) est une technique d'imagerie médicale
qui utilise des radioisotopes pour créer des images du corps en fonction de son
activité(Grenier, 2021). La TEP est utilisée pour diagnostiquer des troubles médicaux qui
affectent le métabolisme du corps, tels que le cancer, les maladies cardiaques et les
maladies neurologiques.

Le fonctionnement de la TEP est basé sur le principe de la désintégration radioactive. Les
radioisotopes sont des atomes instables qui se désintegrent naturellement en émettant des
particules radioactives. Dans le cas de la TEP, les radioisotopes utilisés sont des isotopes
qui émettent des positons.

Les positons sont des particules chargées positivement qui interagissent avec les électrons
chargés négativement de I'organisme. Lorsque cela se produit, les deux particules s'anni-
hilent, libérant deux photons de haute énergie. Ces photons sont détectés par une caméra
TEP, qui les utilise pour créer des images du corps.

Les images TEP sont généralement visualisées sur un moniteur informatique. Elles peu-
vent également étre imprimées ou enregistrées sur un disque. Les images TEP peuvent
étre utilisées par les médecins pour diagnostiquer des troubles médicaux et pour planifier
des traitements.

Les avantages de la TEP incluent sa capacité a fournir des informations sur 'activité mé-
tabolique du corps. La TEP est un examen précieux pour diagnostiquer des troubles mé-
dicaux qui affectent le métabolisme, tels que le cancer, les maladies cardiaques et les ma-
ladies neurologiques.

Les inconvénients de la TEP incluent son cotit et son exposition aux radiations. La TEP est
un examen plus cotiteux que d'autres techniques d'imagerie médicale, telles que la tomo-
densitométrie (TDM) ou l'imagerie par résonance magnétique (IRM). La TEP utilise éga-
lement des radioisotopes, qui peuvent exposer les patients a une petite quantité de rayon-

nement. Cependant, le risque de cancer associé a un examen de TEP est faible.
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Figure 1.5. Image TEP

3.2.4. Electroencéphalographie
L'électroencéphalographie (EEG) est une technique d'exploration du cerveau qui permet
d'enregistrer 1'activité électrique spontanée du cerveau (Grenier, 2021). Elle consiste a
placer des électrodes sur le cuir chevelu afin de capter les faibles courants électriques
générés par les neurones. Ces signaux électriques sont ensuite amplifiés et enregistrés sur
un appareil.
L'EEG est un examen utilisé pour diagnostiquer et surveiller diverses affections neurolo-
giques, notamment :

o L'épilepsie

e Les troubles du sommeil

e Lescomas

o Les encéphalopathies

e Les traumatismes craniens

e Les tumeurs cérébrales

Le fonctionnement I'EEG ?

Le cerveau est composé de milliards de neurones qui communiquent entre eux par I'envoi
des signaux électriques. Ces signaux électriques peuvent étre détectés par des électrodes
placées sur le cuir chevelu. Les électrodes captent les courants électriques générés par les

neurones et les envoient a un appareil qui les amplifie et les enregistre.
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L'EEG produit un tracé qui montre l'activité électrique du cerveau dans le temps. Les dif-

férentes phases de 1'activité cérébrale peuvent étre identifiées sur le tracé EEG, notamment

o Lesondes alpha, qui sont des ondes lentes et régulieres associées a un état de repos
ou de veille calme.
e Les ondes béta, qui sont des ondes plus rapides et irrégulieres associées a un état
d'éveil et d'activité mentale.
e Les ondes théta, qui sont des ondes lentes et irrégulieres associées au sommeil et a
la méditation.
e Les ondes delta, qui sont des ondes tres lentes et de grande amplitude associée au
sommeil profond.
L'interprétation de I'EEG est un processus complexe qui nécessite une expertise médicale.
Les médecins spécialistes en neurophysiologie interpretent le tracé EEG en tenant compte
de I'age du patient, de ses antécédents médicaux et des symptomes qu'il présente.
Un EEG normal montre une activité électrique réguliere et symétrique. Un EEG anormal
peut montrer des signes d'activité épileptiforme, de troubles du sommeil ou d'autres af-

fections neurologiques.

Electrodes.

Cerveau

Traceé EEG

Figure 1.6. Tracé EEG
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3.2.5. Magnétoencéphalographie

La magnétoencéphalographie (MEG) est une technique d'imagerie cérébrale puissante

qui offre une meilleure localisation spatiale et une sensibilité aux sources profondes du

cerveau par rapport a I'EEG(Brillet, 2019). Contrairement a 'EEG qui mesure 1'activité

électrique directement, la MEG mesure les champs magnétiques extrémement faibles

produits par cette activité électrique des neurones.

La MEG offre plusieurs avantages par rapport a 'EEG :

Meilleure localisation spatiale : la MEG peut identifier avec une précision millimé-
trique la source précise de l'activité cérébrale, car les champs magnétiques ne sont
pas aussi facilement déformés par le crane que les signaux électriques.

Sensibilité aux sources profondes du cerveau : la MEG peut détecter l'activité des
régions cérébrales profondes que I'EEG peine a atteindre.

Pas de sensibilité aux artefacts musculaires : la MEG n'est pas affectée par les si-

gnaux électriques provenant des muscles du cuir chevelu, contrairement a 'EEG.

Cependant, la MEG présente aussi quelques limitations :

Cott élevé : I'équipement MEG est trés sophistiqué et cotiteux, ce qui limite son
accessibilité.
Procédure plus complexe : I'examen MEG nécessite un environnement calme et

controlé, et le patient doit rester immobile pendant 1'enregistrement.

La MEG est utilisée pour diverses applications cliniques et de recherche :

Diagnostic de l'épilepsie : la MEG peut aider a localiser la source précise des crises
d'épilepsie, ce qui est crucial pour la planification chirurgicale.

Etude des fonctions cérébrales supérieures : la MEG peut étre utilisée pour étudier
le fonctionnement du cerveau lors de diverses taches cognitives, telles que la per-
ception, le langage et la mémoire.

Développement de traitements neurologiques : la MEG peut étre utilisée pour éva-

luer I'efficacité de nouveaux traitements pour les troubles neurologiques.
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Figure 1.7. Image MEG

4. Les tumeurs cérébrales

Une tumeur cérébrale est une croissance anormale des cellules dans le cerveau. Les tu-
meurs cérébrales peuvent étre bénignes ou malignes. Les tumeurs bénignes ne se propa-
gent pas a d'autres parties du corps, tandis que les tumeurs malignes peuvent se propager
et former de nouvelles tumeurs (Varlet, 2019).

Les tumeurs cérébrales peuvent se développer a partir de différents types de cellules du
cerveau, y compris les neurones, les cellules gliales et les cellules vasculaires. Les tumeurs
cérébrales les plus courantes sont les gliomes, qui se développent a partir des cellules

gliales (Figure 1.8).
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Figure 1.8. Glioblastome vu par par IRM

4.1. Types de tumeurs cérébrales

Les tumeurs cérébrales peuvent étre classées selon leur origine cellulaire, leur malignité

et leur localisation (Varlet, 2019).

4.1.1.Origine cellulaire
Les tumeurs cérébrales peuvent se développer a partir de différents types de cellules du
cerveau, y COMpris :
e Les neurones : les cellules nerveuses qui transmettent les informations dans le
cerveau.

e Les cellules gliales : les cellules qui soutiennent et protegent les neurones.
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e Les cellules vasculaires : les cellules qui forment les vaisseaux sanguins du cer-

veau.

4.1.2.Malignité
Les tumeurs cérébrales peuvent étre classées en tumeurs bénignes et malignes.
e Les tumeurs bénignes ne se propagent pas a d'autres parties du corps.

e Les tumeurs malignes peuvent se propager et former de nouvelles tumeurs.

Figure 1.9. Tumeur bénigne a gauche, Tumeur maligne a droite

4.1.3.Localisation
Les tumeurs cérébrales peuvent se développer dans n'importe quelle partie du cerveau.
Les localisations les plus courantes sont :
e Lelobe frontal, qui est responsable de la pensée, de la planification et de l'exécu-
tion des actions.
e Lelobe temporal, qui est responsable de l'audition, de la mémoire et de la com-
préhension du langage.
e Lelobe occipital, qui est responsable de la vision.
e Lelobe pariétal, qui est responsable de la perception du toucher, de la douleur
et de la température.
La figure suivante illustre des exemples des tumeurs cérébrales :

a) Image pondérée en T1 avec tumeur,
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b) Image pondérée en T2 avec tumeur en position centrale,

c) Image pondérée en T1 avec renforcement des contrastes montrant une tumeur
en anneau,

d) Image pondérée en Tl avec oligodendro-gliome de haut grade avec
renforcement des contrastes

e) Image pondérée en T2 avec oligodendro-gliome de haut grade provenant du

meéme patient.

Figure 1.10. Exemples de tumeurs cérébrales (Chinot, 2017)

4.2.Physiopathologie de la tumeur cérébrale

La physiopathologie des tumeurs cérébrales est complexe et n'est pas entierement com-
prise. Cependant, plusieurs facteurs contribuent au développement de ces tumeurs, no-
tamment (Meder, 2015) :

o Les facteurs génétiques : certaines personnes sont plus a risque de développer une
tumeur cérébrale en raison de mutations génétiques héréditaires ou acquises.

e Lesfacteurs environnementaux : certains facteurs environnementaux, tels que 1'ex-
position aux rayonnements ionisants ou aux produits chimiques, peuvent augmen-
ter le risque de développer une tumeur cérébrale.

e Les facteurs hormonaux : les hormones peuvent jouer un role dans la croissance

des tumeurs cérébrales.
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4.2.1.Les facteurs génétiques

Les tumeurs cérébrales peuvent étre causées par des mutations génétiques héréditaires
ou acquises. Les mutations héréditaires sont transmises des parents aux enfants. Les mu-
tations acquises se produisent au cours de la vie d'une personne.

Les mutations génétiques peuvent affecter les cellules de plusieurs manieres. Elles peu-
vent entrainer une croissance cellulaire excessive, une résistance a la mort cellulaire pro-

grammée (apoptose) ou une capacité a se propager a d'autres parties du corps.

4.2.2.Les facteurs environnementaux

L'exposition aux rayonnements ionisants, tels que les rayons X ou les radiations de la ra-
diothérapie, peut augmenter le risque de développer une tumeur cérébrale. L'exposition
aux produits chimiques, tels que les pesticides ou les solvants, peut également augmenter

le risque.

4.2.3.Les facteurs hormonaux
Les hormones peuvent jouer un roéle dans la croissance des tumeurs cérébrales. Les ces-
trogenes, par exemple, peuvent favoriser la croissance des tumeurs cérébrales sensibles

aux cestrogenes.

4.2.4.La croissance des tumeurs cérébrales

Une fois qu'une tumeur cérébrale se développe, elle peut continuer a croitre de plusieurs
maniéres. Elle peut se développer de maniere expansive, en poussant sur les tissus envi-
ronnants. Elle peut également se développer de maniere invasive, en pénétrant dans les
tissus environnants.

La croissance des tumeurs cérébrales peut entrainer des problemes neurologiques, tels
que des maux de téte, des nausées, des vomissements, des troubles de la vision, des

troubles de 1'équilibre, des troubles de la coordination et des troubles de la parole.

4.3.La gradation des tumeurs selon 'OMS
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Les grades définies par 'OMS (Organisation Mondiale de la Santé) permettent de classer
les tumeurs en fonction de leur malignité et de leurs caractéristiques. Le stade du cancer
dépend du degré d’anomalie (anaplasie) des cellules tumorales et de la rapidité avec
laquelle la tumeur se développe et se dilate. Le degré est déterminé dans le cadre d'une

analyse microscopique des tissus prélevés (Johnson, 2017).

Grade I Tumeurs a croissance lente et circonscrites (limites bien définies).
Tumeurs bénignes

Grade II Tumeurs a croissance lente, mais, contraire mentaux tumeurs de
Tumeurs bénignes grade [, leurs limites sont imprécises.

Grade III Tumeurs anaplasiques

Tumeurs malignes Un ou plusieurs foyers «anaplasiques» se sont développés au sein
d’une tumeur préexistante de bas grade (I ou II). Leur croissance
est plus rapide que celle des tumeurs de bas grade.

Grade IV Les tumeurs de grade IV présentent une anaplasietres prononcée.
Tumeurs malignes Leur croissance est plus rapide que celle des tumeurs de bas grade.

Tableau 1.1 Graduation des tumeurs

4.4.Les étapes du diagnostic

Plusieurs étapes sont nécessaires pour déterminer 1'origine dess ymptdmes décrits et con-

firmer ou infirmer la présence d"une tumeur cérébrale (Meder, 2015).

4.4.1.L’examen physique complet

En cas de suspicion de tumeur cérébrale, le médecin procedera a un examen physique
complet. Il permet d’exclure ou de diagnostiquer toute une série d’autres maladies pou-
vant induire vos symptomes.

L’analyse d'un échantillon du sang permettra de déceler une éventuelle inflammation,
une modification de la formule sanguine, une maladie chronique ou un trouble orga-

nique.
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4.4.2.1L’examen neurologique

Les examens neurologiques ont pour but de :

Vérifier le bon fonctionnement du systéme nerveux;

Déterminer vos capacités de réaction et de coordination;

Analyser la réaction de différents groupes musculaires aux stimuli extérieurs.
Une attention particuliere est accordée a la mobilité oculaire, au champ de vision

et au réflexe pupillaire.

Si les résultats des examens neurologiques renforcent les soupcons de tumeur cérébrale,

les médecins vont alors recourir aux examens d’imagerie.

4.4.3.Les examens d’'imagerie

IIs permettent de confirmer ou d’infirmer la maladie, et, en cas de résultat positif, de con-

naitre sa propagation et d’identifier les structures atteintes.

Le scanner ou tomodensitométre : Le tomodensitometre, plus connu sous le nom
de scanner ou CT scan, est un appareil dans le patient est soumis au balayage d"un
faisceau de rayons X (comme pour une radiographie classique). L'émetteur tourne
autour du patient en méme temps que les récepteurs chargés de mesurer 'intensité
des rayons apres leur passage dans le corps. L'examen ne dure que quelques se-
condes. Le scanner affiche une vue tres précise des structures et des lésions intra-
craniennes.

L’'imagerie par résonance magnétique (IRM) : L'IRM est basée sur 1'observation
de tissus soumis a un champ magnétique intense. La précision est plus élevée que
celle du scanner, mais 'examen peut durer jusqu’a une heure. Le scanner et I'IRM
sont utilisés pour le diagnostic, mais également pour la planification précise d"une

opération ou d’un traitement de radiothérapie stéréotaxique.
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e IRMf ou Imagerie par résonance magnétique fonctionnelle : L'IRMf permet de
localiser les régions du cerveau impliquées dans des fonctions précises comme le
mouvement, le langage ou la mémoire. Ces zones cérébrales sont activées suite a

des consignes spécifiques données au patient lors de I'examen.

e Angiographie ou artériographie cérébrale : Examen radiologique de la circulation
sanguine cérébrale aprés injection de produit de contraste dans une artere (habi-
tuellement I'artere fémorale située au pli de l'aine). Elle se fait sous anesthésie lo-
cale. Une sonde (petit tube) est introduite dans I’artere de I'aine et ensuite dirigée

vers les artéres du cou.

e PET et TEPS: Ces techniques permettent de visualiser les activités du métabo-
lisme, contrairement aux technologies conventionnelles (scanner et IRM) qui se li-

mitent aux images de 1’anatomie.

4.4.4.La biopsie
La biopsie est un prélevement tissulaire, suivi d"une analyse microscopique. La biopsie
est indispensable pour poser un diagnostic avec certitude ; elle donne des informations
précises sur le type et le grade de la tumeur, qui orienteront la décision thérapeutique.
On distingue deux types de biopsie :
e La biopsie a ciel ouvert : Qui nécessite une craniotomie et une anesthésie géné-
rale).
e Labiopsie du cerveau parla méthode stéréotaxique : Effectuée apres trépanation
(percement d'un petit trou) de la boite cranienne, en introduisant une aiguille
spéciale dans la tumeur. Cette derniere est localisée avec précision a l'aide des

techniques d’imagerie médicale.

4.4.5.La ponction lombaire
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Procédure qui consiste a introduire une aiguille entre les vertebres lombaires afin de pré-
lever du liquide céphalorachidien (LCR). L’analyse du LCR permet de déceler I'éventuelle

présence de cellules cancéreuses.

5. Les systémes de diagnostic assistés par ordinateur

Les systemes de diagnostic assistés par ordinateur (DAO) peuvent aider les radiologues
experts a diagnostiquer la tumeur et réduire la mortalité dans un stade précoce.
Généralement, un systeme DAO standard couvre les opérations englobant Ia
segmentation des structures, la détection des anomalies et I'extraction des caractéristiques
des anomalies afin de classer le probleme (Lakhal, 2020). La Figure 1.11 montre les étapes
couramment implémentées dans les systemes DAO.Ce diagramme comprenne plusieurs
phases comme : 'acquisition de 1'image, le prétraitement, la segmentation, l'extraction de
caractéristiques, la classification et 1'évaluation. Lors du prétraitement, un filtre est
appliqué a l'image suivi d'une transformation visant a améliorer la qualité des images
cérébrale et a réduire le niveau de bruit. Dans la phase de la segmentation, les régions
d'intérét sont séparées de l'arriere-plan. En extraction des caractéristiques, les 1ésions et le
tissu cérébrale normal représentés par certaines caractéristiques sont pris en compte pour
I"évaluations. L'étape d'évaluation est critique car les vies humaines et leur bien-étre

dépendent fortement des résultats observés.
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Similarité entre les textures.
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Figure 1.11. Architecture générale d'un systéeme DAO
5.1. Prétraitement

Dans le processus DAO, le prétraitement est considéré comme critique. Leur objective est
d’améliorer la qualité des images produites. Cette étape est utilisée pour améliorer la
qualité de ces images en supprimant les distorsions indésirables ou pour améliorer les
caractéristiques de 1'image avant qu'un traitement ultérieur ne soit effectué. Le succes des
étapes ultérieures de traitement d'image, telles que la segmentation, l'extraction de
caractéristiques, la sélection de caractéristiques et la classification, dépend fortement de
la précision du prétraitement. L'inhomogénéité, le faible contraste et le bruit non identifié
sont autant de caractéristiques courantes des images cliniques qui nécessitent un
prétraitement. Le prétraitement peut aider a supprimer ces problemes dans les images

médicales lorsqu'ils affectent l'analyse. De nombreuses techniques sont utilisées en
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prétraitement, telles que la correction manuelle et les opérations mathématiques, la

suppression et I'amélioration du bruit.

Les techniques de prétraitement comprennent la suppression des artefacts et les étiquettes
radio-opaques en débruitant I'image IRM cérébrale et I’amélioration du contraste. Les
tiltres médians, gaussiens, morphologiques et Wiener sont couramment utilisés pour
débruiter les images cérébrales. De nombreuses études utilisent des algorithmes
d'amélioration du contraste tels que I'étirement du contraste, 1'égalisation de
I'histogramme, ['égalisation adaptative de l'histogramme limitée par le contraste,
I'amélioration du contraste logarithmique et I'amélioration du contraste exponentiel,
entre autres l'amélioration du contraste exponentiel (ECE). Plusieurs travaux sont

énumérés dans le tableau suivant :
5.2. Segmentation des images IRM

Le processus de segmentation consiste a diviser une image en plusieurs zones partageant
des caractéristiques communes, notamment le contraste, la luminosité, la texture, la
couleur et le niveau de gris. La segmentation vise a manipuler la représentation d'une
image vers une analyse plus facile et un contenu significatif amélioré (Elseberg et al.,
2020). L'objectif principal de la segmentation d'image n'est pas de produire une image de
meilleure qualité, mais plutdt délimiter et de découvrir des structures et des régions de
focalisation observables. La segmentation des images médicales est une tache difficile
mais elle est nécessaire dans la détection et le diagnostic des maladies humaines. Car une
détection précise de la maladie, nécessite dans un premier temps a identifier la région
d’intérét a partir des images capturées.

La détection et la segmentation précises des tumeurs cérébrales dans les images médicales
sont cruciales pour le diagnostic, la planification du traitement et le suivi des patients.
Détecter la région d'intérét dans des images IRM est crucial pour l'identification
automatique des tumeurs, mais également une tache difficile. Cette approche traite

l'échantillon d'IRM pour deux objectifs :
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Divers algorithmes de segmentation d'images IRM ont été congus au fil du temps. La fi-

gure suivante illustre un exemple de nombre de publications sur la segmentation des tu-

Prédire la zone tumorale : Cela implique de segmenter 1'image IRM afin d'identi-

tier et de délimiter la région contenant la tumeur.

Extraire la zone d'intérét pour le calcul des caractéristiques : La zone identifiée
comme étant la tumeur est ensuite extraite de I'image IRM pour permettre I'analyse

et le calcul de caractéristiques spécifiques qui permettront de caractériser la tumeur

et affiner le diagnostic.

Figure 1.12. Exemple d’extraction d"une tumeur cérébrale a partir d’'une image

segmentée

meurs cérébrales par année.
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Figure 1.13. Nombre de publications sur la segmentation des tumeurs cérébrales par an-
née (Ahamed et al, 2023)

Shi, et al, (2002) : présentent une méthode de segmentation automatique des structures
sous-corticales dans I'IRM cérébrale en utilisant une approche basée sur les moyennes
floues Les auteurs ont testé leur méthode sur des images IRM cérébrales et ont montré
qu'elle était efficace pour segmenter les structures sous-corticales telles que le thalamus,
le putamen et le noyau caudé.

Zhang et al, (2011) : a proposé une technique BPNN pour distinguer les images normales
et aberrantes dans les IRM et pour détecter les cancers du cerveau. Une fois les entités
extraites des images a 1'aide de la transformation en ondelettes, la PCA est utilisée pour
réduire la taille des entités. De plus, une décomposition a 3 niveaux utilisant des
ondelettes de Haar a été utilisée pour estimer les coefficients de niveau 3 et réduire les
caractéristiques récupérées de 65536 a 1024. Pour entrainer le BPNN, un total de 19
composants principaux sont utilisés. Voici la structure du réseau neuronal : dix neurones
constituent la couche cachée, dix-neuf nceuds constituent la couche d'entrée et un neurone
constitue la couche de sortie. Il y a 66 photos dans 1'ensemble de données: 18 sont

normales et 48 sont aberrantes. Le classificateur BPNN recoit les fonctionnalités réduites.

Bhardwaj et al. présentent un état d’art sur la segmentation des tumeurs cérébrales a par-
tir d'images IRM en utilisant les méthodes de clustering K-moyennes et C-moyennes
floues. Les auteurs abordent 1'importance de la détection précise des tumeurs cérébrales
et de I'application des algorithmes de clustering a cet effet. Divers aspects de la segmen-
tation des tumeurs cérébrales, y compris la détection des pixels de bord pour distinguer
les zones affectées par la tumeur, sont mis en évidence.

Les auteurs soulignent les progres des techniques de clustering K-moyennes et C-
moyennes floues pour I'extraction des tumeurs cérébrales a partir d'images IRM. Ils ex-
plorent également les potentielles perspectives et les défis dans ce domaine. L'étude se

penche sur les propriétés des techniques basées sur le calcul mou pour améliorer le
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clustering K-moyennes et C-moyennes floues pour l'analyse d'images IRM, plus particu-
lierement pour la segmentation des tumeurs cérébrales.

Yang et al, (2015) : ont suggéré une nouvelle méthode d'IRM pour l'identification précoce
des tumeurs cérébrales. Pour extraire les caractéristiques, un 2D-DWT a 3 niveaux
utilisant des ondelettes de Haar est utilisé. Le processus d'optimisation utilise
I'optimisation basée sur la biogéographie (BBO). Une fonction RBF est utilisée comme
classificateur utilisant un SVM de type noyau. 92 images IRM T2 (256 x 256 pixels) au total
dans l'ensemble de données : 5 images normales et 85 images aberrantes. En utilisant une

technique d’énergie d’ondelette a trois niveaux.

Wang et al, (2021) : proposent une étude sur un algorithme de segmentation flou amélioré
et son application dans la segmentation d'images cérébrales. Les auteurs présentent une
nouvelle méthode d'initialisation des centres de cluster et une fonction objective
améliorée pour l'algorithme de segmentation flou. IIs ont également testé la méthode
proposée sur des images cérébrales IRM et ont comparé les résultats avec ceux obtenus
par l'algorithme de segmentation flou standard. Les résultats montrent que la méthode

proposée améliore la précision et 1'efficacité de la segmentation d'images cérébrales.

Thahaet al, (2019) : utilisent un réseau neuronal convolutif pour la segmentation. Cette
méthode utilise de petits noyaux pour l'architecture profonde du modele CNN. La
normalisation de l'intensité et 'augmentation des données ont été effectuées pour le
prétraitement des images. La méthode est testée sur les ensembles de données BRATS

2013 et BRATS 2015.

Abdel Elsamie, et al, (2019) : proposent une approche hybride pour la segmentation de
tumeurs cérébrales qui combine le seuillage et le k-means clustering. La méthode
proposée est évaluée sur un ensemble de données d'images IRM du cerveau et est
comparée a d'autres méthodes de I'état de l'art. Les résultats montrent que la méthode
proposée est trés précise pour la segmentation de tumeurs cérébrales. Les auteurs

concluent que la méthode proposée est efficace pour la segmentation de tumeurs
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cérébrales et peut aider au diagnostic et a la planification du traitement des tumeurs
cérébrales.

Sheela et al, (2021) : ont proposé une méthode pour segmenter les tumeurs cérébrales
dans les images IRM basées sur des sections triangulaires rotatives avec optimisation
FCM. Dans un premier temps, l'arriere-plan doit étre principalement éliminé par des
processus de reconstruction morphologique a deux niveaux suivis d'un seuillage. Pour
évaluer les performances de la structure proposée, ils ont utilisé T1, un ensemble de

données des images pondérées a contraste amélioré.

5.3. Extraction des caractéristiques

Les taches de traitement d'images impliquent régulierement un corpus volumineux, ce
qui consomme beaucoup de temps de calcul. Pour remédier, une transformation des
données d'entrée en réduisant le nombre de vecteurs de caractéristiques est effectuée. Ce
processus est connu sous le nom d'extraction de caractéristiques.

La sélection des caractéristiques est une technique utilisée pour réduire la dimension des
données, largement utilisée dans les domaines de I'exploration de données, des
statistiques, de la reconnaissance de formes et de I'apprentissage automatique. Lors des
opérations, la technique réduit un ensemble de caractéristiques en un sous-ensemble
important qui dépendent de certains criteres. En regle générale, un ensemble de
caractéristiques consomme un grand espace dimensionnel.

Ainsi, il devient nécessaire de supprimer les caractéristiques jugées insignifiantes et
d’effectuer une sélection sur les caractéristiques jugées les plus prometteuses pour étre
utilisées pour discriminer les tumeurs parmi un ensemble de toutes les caractéristiques.
Cela s'accompagne du défi inhérent de sélectionner des caractéristiques capables
d'améliorer la précision tout en améliorant le temps de recherche. L’extraction des

caractéristiques pourrait étre accomplie en fonction de la texture, de la forme et d'intensité

(Alzubi et al , 2021).

5.3.1. Caractéristiques des textures
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L'estimation de la plupart des caractéristiques texturales est effectuée en utilisant les
valeurs de niveau de gris de 1'image entiére ou des régions d’intérét (ROI) uniquement.
Au cours de cette phase accélérée au sein des tumeurs cancéreuses, on assiste au
développement d"un nombre croissant de noyaux dans les tissus cancéreux. Il est donc

possible de distinguer différents stades du cancer a I'aide des caractéristiques de texture.

5.3.2. Caractéristiques morphologiques

Les caractéristiques reprennent les formes des régions d’intérét. L'analyse des
caractéristiques géométriques des lésions suspectées identifiées a partir des vues d'IRM
cérébrale est utile, car cela peut permettre d'envisager positivement la probabilité d'une
anomalie et de justifier la nécessité ultérieure de procéder a une biopsie. Outre la densité,
la marge, la taille et la forme de la lésion sont essentielles pour définir la probabilité qu'une

lésion releve soit d'une tumeur maligne, soit d'une catégorie de masse bénigne.

5.3.3. Caractéristiques d'intensité

Bien que plusieurs visualisations soient construites sur les caractéristiques locales
(médiane, mode et variance), les visualisations du retour sur investissement sont
généralement construites sur les caractéristiques basées sur l'intensité. Quelles que soient
les données ou la classe de vraisemblance, les valeurs des niveaux de gris a l'intérieur
d'une région sont représentées par un modeéle statistique.

L'histogramme des intensités permet de décrire la structure de la zone, les détails de
chaque pixel et d'autres caractéristiques suspectes. En général, des caractéristiques
statistiques peuvent étre produites a partir de I'histogramme d'une image, telles que la
moyenne, la variance, 1'asymeétrie, 1'aplatissement, 1'entropie et la capacité (Alzubi et al,

2021).

5.4. Détection et classification des tumeurs dans les images IRM
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La classification des images médicales est essentielle pour des nombreuses applications
médicales, notamment le diagnostic des maladies, le suivi des progres du traitement,
I'analyse des tissus et la surveillance des organes internes. La classification s'appuie sur
des techniques avancées telles que l'intelligence artificielle et l'apprentissage
automatique, et nécessite d’apprendre des modeles sur des vastes ensembles d'images
médicales correctement classées. Parvenir a une classification correcte des images
médicales peut contribuer a améliorer les processus de diagnostic et la prise de décision
rapide en matiére de soins de santé, et ainsi contribuer & améliorer la qualité des soins et
la qualité du traitement. La classification d'images s'appuie sur plusieurs techniques dans

le domaine du traitement d'images et de l'intelligence artificielle.

Kande et al, (2019) : ont présenté une méthode de détection de tumeurs cérébrales dans
les images de résonance magnétique (IRM). La méthode proposée combine la
segmentation en super pixels, I'analyse en composantes principales (ACP) et I'algorithme
de classification k-means basé sur des modeles. Tout d'abord, I'image IRM d'entrée est
segmentée en super pixels a l'aide de 1'algorithme simple linéaire itératif de regroupement
(SLIC). Ensuite, I'ACP est appliquée aux super pixels pour réduire la dimensionalité de
l'espace de caractéristiques. L'ensemble de caractéristiques réduit est utilisé pour
entrainer un algorithme de classification k-means basé sur des modeéles, qui est ensuite
appliqué aux super pixels pour identifier les régions de tumeurs cérébrales.

Chirodipet al, (2020): ont utilisé des techniques d'apprentissage en profondeur
impliquant des réseaux de neurones profonds. Ils ont incorporé un modele de réseau de
neurones convolutifs pour obtenir des résultats précis issues d’images IRM. Une
architecture CNN a 3 couches a été proposée Un score F égal a 97,33% et une précision

égale a 96,05% ont été obtenus.

Yang et al, (2015) : a suggéré une méthode pour l'identification précoce des tumeurs
cérébrales. Pour extraire les caractéristiques, un 2D-DWT a 3 niveaux utilisant des
ondelettes de Haar est utilisé. Le processus d'optimisation utilise I'optimisation basée sur

la biogéographie (BBO). Une fonction RBF est utilisée comme classificateur utilisant un
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SVM de type noyau. En utilisant une technique d’énergie d’ondelette a trois niveaux, les

caractéristiques sont réduites de 65 536 jusqu’a 10.
6. Conclusion

L'imagerie médicale est un domaine en constante évolution qui joue un role crucial dans
la pratique médicale moderne. Les progrés technologiques récents ont conduit a une
explosion de la quantité de données d'imagerie médicale disponibles, ce qui a créé un

besoin urgent de méthodes efficaces pour analyser et interpréter ces données.

Ce chapitre a présenté un apercu des différentes modalités d'imagerie médicale, telles que
la tomographie par ordinateur, l'imagerie par résonance magnétique, I'échographie, la
radiographie et la tomographie par émission de positrons. Nous avons discuté des défis
et des opportunités associés a I'analyse et a l'interprétation des images médicales, tels que
la segmentation, la détection et la classification d'objets, la réduction du bruit et

I'amélioration de la qualité d'image.

L'imagerie médicale continuera de jouer un role crucial dans la pratique médicale
moderne, offrant des informations précieuses pour le diagnostic, la planification de
traitement et le suivi de la réponse au traitement. Les progres technologiques
continueront de stimuler l'innovation dans ce domaine, offrant de nouvelles opportunités

pour améliorer la santé et le bien-étre des patients.

Les applications cliniques des images médicales sont vastes et comprennent le diagnostic,
la planification de traitement et le suivi de la réponse au traitement. Les tendances futures
dans le domaine de 1'imagerie médicale comprennent l'utilisation accrue de l'intelligence
artificielle et de 'apprentissage automatique pour améliorer I'analyse et l'interprétation
des images médicales, ainsi que l'intégration de données multimodales pour une

évaluation plus complete de 1'état de santé du patient.
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1. Introduction

La segmentation d'images est I'un des processus les plus importants dans 1'analyse
d'images médicales. Elle consiste a partitionner une image en régions distinctes et
homogenes, chacune correspondant a un objet ou a une structure anatomique
particuliére. La segmentation des images médicales est une tache complexe et difficile en
raison de la variabilité des structures anatomiques, de la présence de bruit et d'artefacts

dans les images, ainsi que des différences de contraste et de luminosité.

La segmentation des images médicales a de nombreuses applications cliniques
importantes, telles que la détection et la caractérisation des tumeurs, la planification de
traitement chirurgical, 1'évaluation de la réponse au traitement et le suivi de la
progression de la maladie. Elle est également utilisée dans la recherche médicale pour
étudier les structures anatomiques et les processus biologiques.

De nombreuses méthodes de segmentation d'images médicales ont été proposées au fil
des ans, allant des approches traditionnelles basées sur le seuillage et la région en
croissance aux approches plus récentes basées sur l'apprentissage automatique et
l'intelligence artificielle. Dans ce chapitre, nous passerons en revue les différentes
méthodes de segmentation d'images médicales, leurs avantages et leurs limites, ainsi que

les défis et les opportunités associés a cette tache importante.

2. Définition de la segmentation

La segmentation des images est une tache fondamentale du traitement d'images. Elle
consiste a diviser une image en plusieurs régions, appelées segments, qui correspondent
a des objets ou a des parties d'objets.

Il existe de nombreuses méthodes de segmentation des images. Les méthodes les plus

courantes sont les suivantes :
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Segmentation par seuillage : cette méthode consiste a choisir un seuil de gris et a

affecter chaque pixel de I'image a 1'un des deux objets en fonction de sa valeur de

gris.

e Segmentation par contours : cette méthode consiste a détecter les contours des ob-
jets dans 1'image et a utiliser ces contours pour segmenter 1'image.

e Segmentation par régions : cette méthode consiste a regrouper les pixels de I'image
en régions en fonction de leur similarité.

e Segmentation par clustering : cette méthode consiste a utiliser un algorithme de

clustering pour regrouper les pixels de I'image en clusters.

3. Segmentation par seuillage

La segmentation d'images parla méthode de seuillage est une technique de traitement
d'images permettant de séparer les objets d'intérét d'un arriere-plan. La segmentation par
seuillage fonctionne en choisissant un seuil de luminosité et en affectant tous les pixels
dont la luminosité est supérieure au seuil a I'objet et tous les pixels dont la luminosité est
inférieure au seuil au fond (Karim, 2020).

Le choix du seuil de luminosité est important. Un seuil trop élevé peut entrainer la perte
d'une partie de I'objet, tandis qu'un seuil trop faible peut entrainer l'inclusion d'une partie
du fond dans I'objet.

L'image ci-dessous représente un exemple du processusde seuillage
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Figure 2.1. Image avant et apres seuillage.

Avantages
Les avantages de la segmentation d'images par le seuillage sont les suivants :
e Simplicité : c’est une technique simple a comprendre et a mettre en ceuvre.
e Rapidité : c’est une technique rapide a exécuter.
o Efficacité : peut étre efficace pour segmenter une variété d'images.
Limites
Les inconvénients de la segmentation d'images par seuillage sont les suivants :
e Sensibilité au bruit : peut étre sensible au bruit présent dans I'image.
e Sensibilité aux variations d'éclairage : peut étre sensible aux variations d'éclairage
présentes dans l'image.
e Difficulté a segmenter des objets complexes : peut étre difficile a utiliser pour seg-

menter des objets complexes.

Il existe plusieurs méthodes pour choisir le seuil de luminosité, notamment :
e Laméthode de l'histogramme
e La méthode de l'entropie

e La méthode de l'information
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3.1. Laméthode de l'histogramme

Cette méthode fonctionne par I'utilisation de I'histogramme de l'image pour déterminer
le seuil de luminosité qui sépare les deux pics de I'histogramme.

La méthode de I'histogramme est une méthode simple et efficace pour choisir un seuil de
luminosité pour la segmentation par seuillage. Elle est particuliérement utile pour les

images qui ont deux pics distincts dans leur histogramme.

Avantages
e Simplicité et efficacité
e Robustesse au bruit et aux variations d'éclairage
e Adaptabilité a différents types d'images
Inconvénients
e Peut ne pas fonctionner correctement pour les images qui n'ont pas deux pics dis-
tincts dans leur histogramme

e Peut étre sensible au choix de la méthode de calcul de I'histogramme

3.2. La méthode de l'entropie

La méthode de l'entropie fonctionne par le calcule de I'entropie de l'image pour différents
seuils de luminosité et en choisissant le seuil de luminosité qui maximise 1'entropie.
L'entropie est une mesure de la quantité d'information contenue dans une image. Une
image avec une entropie élevée contient beaucoup d'informations, tandis qu'une image
avec une entropie faible contient peu d'informations.

La méthode de l'entropie fonctionne en calculant l'entropie de 1'image pour différents
seuils de luminosité. Le seuil de luminosité qui maximise 'entropie est choisi comme étant

le seuil optimal.
Avantages

o ['efficacité pour les images avec une distribution de luminosité complexe

e Larobustesse au bruit et aux variations d'éclairage
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e L’adaptabilité a différents types d'images
Inconvénients
e La complexité de calcul

e La sensibilité au choix de la méthode de calcul de 'entropie

3.3. Laméthode de l'information mutuelle
La méthode de l'information mutuelle fonctionne par le calcul de l'information mutuelle
entre I'image et sa version binaire pour différents seuils de luminosité et en choisissant le
seuil de luminosité qui maximise l'information mutuelle.
L'information mutuelle est une mesure de la dépendance entre deux variables aléatoires.
Une information mutuelle élevée indique que les deux variables sont fortement
dépendantes, tandis qu'une information mutuelle faible indique que les deux variables
sont faiblement dépendantes.
La méthode de l'information mutuelle fonctionne en calculant l'information mutuelle
entre l'image et sa version binaire pour différents seuils de luminosité. Le seuil de
luminosité qui maximise 1'information mutuelle est choisi comme étant le seuil optimal.
Avantages

e Efficace pour les images avec une distribution de luminosité complexe

e Robuste au bruit et aux variations d'éclairage

e Adaptable a différents types d'images
Inconvénients

e La complexité de calcul

e La sensibilité au choix de la méthode de calcul de l'information mutuelle

Le seuillage est utilisé pour le prétraitement d'image, mais 1'échelle de gris des tissus ne
peut pas étre limitée a une seule plage. Cela signifie que si nous utilisons simplement le
seuillage pour localiser les tissus, il se peut que toutes les parties ne soient pas séparées.
Deuxiémement, le seuillage ne prend pas généralement en compte les propriétés spatiales

de I'image. Par exemple, le crane est une structure circulaire qui recouvre d’autres tissus.

Page 42



Chapitre 2 Etat d’art sur la Segmentation des Images Médicales

Cela peut nous aider a localiser le tissu et a obtenir des images de segmentation plus
précises. En conséquence, le seuillage est souvent considéré comme un processus d’image

séquentielle & un stade précoce.

4. Segmentation par contour

La segmentation par contours est une méthode de segmentation des images qui consiste
a détecter les contours des objets dans I'image et a utiliser ces contours pour segmenter
I'image. Le contour est I'ensemble des pixels d'une image numérique qui correspond a un
changement brusque de l'intensité lumineuse. Plusieurs techniques sont utilisées pour
trouver les emplacements ot se produisent les changements brusques de luminosité dans

les images numériques (Swarnalakshmi,2014).

Avantages
La segmentation par contours présente plusieurs avantages par rapport a d'autres
méthodes de segmentation d'images :
e Précision : la segmentation par contours est une méthode de segmentation tres pré-
cise. Elle permet de segmenter des objets complexes avec des contours irréguliers.
e Robustesse : la segmentation par contours est une méthode de segmentation ro-
buste. Elle est peu sensible au bruit et aux variations d'éclairage.
e Simplicité : la segmentation par contours est une méthode de segmentation simple
a comprendre et a mettre en ceuvre.
Limites
La segmentation par contours présente également quelques inconvénients :
o Elle peut étre sensible aux contours incomplets ou bruités.

o Elle peut étre difficile a utiliser pour segmenter des objets qui se chevauchent.

La détection des contours peut étre effectuée a 1'aide des différents opérateurs, tels que le

gradient de Sobel, le gradient de Prewitt, le Laplacien et le gradient de Canny.
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4.1. Détection de contours par le gradient de Sobel et Prewitt

La détection de contours par le gradient est une méthode simple et efficace pour détecter
les contours dans une image. Il s'agit d'un filtre spatial qui calcule le gradient de l'intensité
d'une image. Le gradient est une mesure de la variation de l'intensité d'une image dans
une direction donnée.

Le gradient est calculé a 'aide de deux filtres, un pour le gradient horizontal et un pour
le gradient vertical. Ces filtres sont des matrices de poids qui sont multipliées par les
pixels d'une image. Le résultat est un ensemble de valeurs qui représentent le gradient de
l'intensité dans chaque direction.

Les valeurs du gradient sont ensuite utilisées pour détecter les contours. Les contours sont
généralement définis comme des points ot le gradient est élevé. Ces points sont ensuite

reliés par des lignes pour former les contours de I'image.

Gradient Horizontal

initiale

Gradient Vertical

Contour horizontal

Figure 2.2.Exemple de détection de contours par approche gradient
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4.2. Détection de contours par Laplacien

La détection de contours par Laplacien est une méthode de détection de contours qui
utilise I'opérateur Laplacien pour détecter les discontinuités dans l'intensité d'une image.
L'opérateur Laplacien est une opération mathématique qui calcule la deuxieme dérivée
d'une image. La détection de contours par Laplacien peut étre réalisée en convoluant
Iimage avec le noyau Laplacien. Cela produit une nouvelle image dans laquelle les
contours sont mis en évidence.

La détection de contours par Laplacien est une méthode simple et efficace qui peut étre
utilisée pour détecter des contours dans des images de différentes modalités. Elle est
particuliérement efficace pour détecter des contours dans des images médicales, telles que

des images de radiographie ou d'IRM.

4.3. Détection de contours par la méthode de Canny

La détection de contours par Canny est un algorithme de traitement d'image utilisé pour
détecter les contours des objets dans une image. Il a été développé par John Canny en
1986 (Canny, 1986).
L'algorithme de Canny fonctionne en plusieurs étapes :
e Lissage de l'image : I'image est lissée a l'aide d'un filtre gaussien pour réduire le
bruit et les détails fins.
e Calcul du gradient : le gradient de I'image est calculé a I'aide d'un filtre de Sobel.
e Suppression des non-maxima : les pixels qui ne sont pas des maximas locaux du
gradient sont supprimés. Cela permet de réduire le nombre de contours détectés
et de se débarrasser des contours parasites.
e Seuillage : les pixels restants sont seuillés pour ne conserver que les contours forts.
e Hystérésis : I'hystérésis est utilisée pour relier les contours faibles aux contours
forts. Cela permet de s'assurer que les contours détectés sont continus et cohérents.
L'algorithme de Canny est particulierement efficace pour détecter les contours d'objets

dans des images bruitées ou mal éclairées.
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Avantages

L'algorithme de Canny présente plusieurs avantages par rapport aux autres algorithmes

de détection de contours :

L’efficacité : la méthode de Canny est un algorithme efficace pour la détection de
contours. Elle est capable de détecter les contours de maniére rapide et précise.

La robustesse : la méthode de Canny est robuste au bruit et aux variations d'éclai-
rage. Elle est capable de détecter les contours méme dans des images bruitées ou
mal éclairées.

La simplicité : la méthode de Canny est un algorithme simple a implémenter. Elle

ne nécessite pas de connaissances approfondies en traitement d'images.

Limites

La sensibilité aux parametres : la méthode de Canny est sensible aux parametres
du filtre gaussien et des seuils. Le choix de ces parameétres peut affecter la qualité
des contours détectés.

La détection de contours incomplets : la méthode de Canny peut ne pas détecter
les contours incomplets ou les contours qui sont interrompus par du bruit.

La détection de contours parasites : la méthode de Canny peut détecter des con-
tours parasites, en particulier dans les images avec beaucoup de bruit ou de détails

fins.

5. Segmentation par régions

La segmentation par régions est une technique de segmentation d'image qui consiste a

diviser une image en régions homogeénes. Les régions homogenes sont définies par des

criteres tels que la couleur, la texture ou la luminosité.

La segmentation par régions peut étre effectuée de différentes manieres. L'une des

méthodes les plus courantes est la méthode de croissance de régions. Cette méthode
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commence par initialiser un ensemble de régions, puis étend progressivement ces régions
en ajoutant des pixels voisins qui sont similaires aux pixels déja présents dans la région.
Une autre méthode de segmentation par régions est la méthode de fusion de régions.
Cette méthode commence par initialiser un ensemble de régions, puis fusionne
progressivement ces régions en fonction de leur similarité.

La segmentation par régions est une technique efficace pour segmenter des images qui
contiennent des objets bien définis et des arriére-plans relativement uniformes. Elle est
souvent utilisée pour segmenter des images médicales, des images aériennes et des

images de télédétection.

Avantages
La segmentation par régions présente plusieurs avantages par rapport aux autres
techniques de segmentation d'image :
e Elle est relativement simple a implémenter.
e Elle est robuste aux variations de luminosité et de contraste.
e Elle est capable de segmenter des images qui contiennent des objets de différentes
tailles et formes.
Limites
Elle peut rencontrer des difficultés lorsque I'image est complexe, par exemple lorsqu'elle
contient :
e Des objets qui se chevauchent ou qui sont tres proches les uns des autres.
e Des objets qui ont des formes complexes ou des contours irréguliers.
e Des objets qui ont des couleurs ou des textures similaires a l'arriere-plan.
e Des images qui contiennent du bruit ou des artefacts.
Dans ces cas, la segmentation par régions peut produire des résultats incorrects ou

incomplets.
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5.1. Segmentation par croissance de région

La croissance de région est une méthode de segmentation d'image qui fonctionne en
regroupant les pixels en régions en fonction de leur similarité. La croissance de région
commence par un ensemble de graines, qui sont des pixels qui sont connus pour
appartenir a une région particuliere. Les graines sont ensuite étendues pour inclure les
pixels voisins qui sont similaires aux graines. Le processus se poursuit jusqu'a ce que
toutes les graines aient été étendues et que tous les pixels de I'image aient été affectés a
une région.

La similarité entre les pixels peut étre mesurée a l'aide de différentes métriques, telles que
la distance euclidienne ou la distance de Manhattan. La métrique de similarité doit étre
choisie en fonction de la nature de I'image et de 1'objectif de la segmentation.

La croissance de région peut étre utilisée avec des images en niveaux de gris ou avec des
images en couleurs. Pour les images en couleurs, la croissance de région peut étre

appliquée a chaque canal de couleur séparément.

Voici quelques avantages et inconvénients de la croissance de région :
Avantages
e Simple et efficace
e Larobustesse au bruit et aux variations d'éclairage
e [’adaptabilité a différents types d'images
Inconvénients
e La sensibilité au choix des graines
e Laproduction des régions mal segmentées si les graines d’initialisation ne sont pas

bien choisies

5.2. Segmentation par division

La segmentation par division est une méthode de segmentation d'image qui fonctionne

en divisant I'image en régions de plus en plus petites jusqu'a ce que chaque région ne
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contienne qu'un seul pixel. La segmentation par division commence par diviser I'image
en deux régions égales. Les deux régions sont ensuite divisées en deux régions égales, et
ainsi de suite. Le processus se poursuit jusqu'a ce que chaque région ne contienne qu'un
seul pixel.

La segmentation par division est une méthode de segmentation d'image simple et

efficace.

Avantages
e Simple et efficace
e Larobustesse au bruit et aux variations d'éclairage
e [’adaptabilité a différents types d'images
Inconvénients
e Peut produire des régions mal segmentées si I'image contient des objets de tailles
tres différentes

e Peut-étre lente pour les images de grande taille

5.3. Segmentation par division-fusion
La segmentation par division-fusion est une méthode de segmentation d'image qui
combine les avantages de la segmentation par division et de la segmentation par fusion.
La segmentation par division-fusion commence par diviser I'image en deux régions
égales. Les deux régions sont ensuite divisées en deux régions égales, et ainsi de suite. Le
processus se poursuit jusqu'a ce que chaque région ne contienne qu'un seul pixel.
Les régions sont ensuite fusionnées en fonction de leur similarité. Les régions qui sont
similaires sont fusionnées en une seule région. Le processus de fusion se poursuit jusqu'a
ce qu'il ne reste plus qu’une seule région.
Avantages

e Efficacité et robustesse

e Adaptabilité a différents types d'images

e Production de régions bien segmentées
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Inconvénients
e Complexité de calcul

e Sensibilité au choix des parametres de division et de fusion

6. Segmentation par clustering

La segmentation des images par clustering est une technique de segmentation d'image
qui consiste a utiliser un algorithme de clustering pour regrouper les pixels de I'image en
clusters. Les pixels qui appartiennent a un méme cluster sont considérés comme étant
similaires, tandis que les pixels qui appartiennent a des clusters différents sont considérés
comme étant différents.

La segmentation d'images par clustering est une technique simple et efficace qui peut étre
utilisée pour segmenter des images de maniere rapide et précise. Elle est souvent utilisée
pour segmenter des images qui contiennent des objets bien définis et des arriére-plans
relativement uniformes.

Le clustering est basée sur une approche non supervisée dans laquelle les modéles ne sont
pas supervisés a 'aide d'un ensemble de données d’apprentissage.

Ou les méthodes de segmentation classique telle que le k-means ou le FCM sont parmi les
méthodes plus utiliser dans la segmentation des images médicales. Ces algorithmes visent

a minimiser les fonctions objectives pour attribuer des clusters aux centres.

6.1. Algorithme k-means
L'algorithme k-means est un algorithme de clustering simple et efficace qui est souvent
utilisé pour segmenter des images et détecter des objets. L'algorithme k-means fonctionne
en plusieurs étapes :
o Initialisation : l'algorithme k-means est initialisé avec un ensemble de k centres,
qui sont des points représentant les centres des clusters. Les centres peuvent étre
initialisés de manieére aléatoire en utilisant une méthode heuristique.

e Affectation : chaque point de données est affecté au centre le plus proche.
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e Mise a jour : les centres sont mis a jour en calculant la moyenne des points de don-
nées qui leur sont affectés.
e Répétition : les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu'a ce que les centres ne changent
plus.
Une fois que l'algorithme k-means a convergg, les points de données sont regroupés en k

clusters, qui sont représentés par les centres.

Avantages
L'algorithme k-means présente plusieurs avantages :
o [l est simple a implémenter.
o [l est efficace pour segmenter des images et détecter des objets.

e ]l est robuste au bruit et aux valeurs aberrantes.

Limites

L'algorithme k-means présente également quelques inconvénients :
e Il est sensible au choix des centres initiaux.
e [l peut ne pas converger vers une solution optimale.

e Il ne peut pas détecter des clusters de formes complexes.

6.2. Algorithme FCM

L'algorithme FCM (Fuzzy C-Means) est un algorithme de clustering flou qui est utilisé
pour regrouper des données en clusters (Bezdek et al., 1984). L'algorithme FCM est une
extension de l'algorithme k-means, qui est un algorithme de clustering dur. Chaque point
a une probabilité d'appartenir a plusieurs clusters avec un pourcentage de 0 a 100%, plutot
qu'un seul cluster comme c'est le cas dans le k-means traditionnelle. Cela peut étre tres
puissant par rapport au clustering traditionnel a seuil strict ot chaque point se voit

attribuer une étiquette claire et exacte.
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Chaque point a un score ou degré d'appartenance a un cluster. Ainsi, les points situés loin
du centre d'un cluster pourront avoir des scores d'appartenance faibles et étre considérés

comme dans le cluster a un degré moindre que les points au centre du cluster.

L'algorithme FCM fonctionne en plusieurs étapes :

e Initialisation : 'algorithme FCM est initialisé avec un ensemble de c centroides,
qui sont des points représentant les centres des clusters. Les centroides peuvent
étre initialisés de maniere aléatoire ou en utilisant une méthode heuristique.

e Calcul des degrés d'appartenance : pour chaque point de données, 1'algorithme
FCM calcule un degré d'appartenance a chaque cluster. Le degré d'appartenance
d'un point de données a un cluster est une valeur comprise entre 0 et 1, qui indique
la probabilité que le point de données appartienne au cluster.

e Mise a jour des centres : les centres sont mis a jour en calculant la moyenne pon-
dérée des points de données, ot les poids sont les degrés d'appartenance des points
de données aux clusters.

e Répétition : les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu'a ce que les centres ne changent
plus.

Une fois que l'algorithme FCM a convergé, les points de données sont regroupés en K

clusters, qui sont représentés par les centres.

Le pseudocode de I'algorithme FCM est :

Algorithme FCM

Initialiser : C: nombre de clusters, m:degrée of fuzzification (m>1), e: valeur
epsilon.
Initialiser aléatoirement les centres des clusters C

Commencer par l'itération k=1.

Répéter
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Avantages

L'algorithme FCM présente plusieurs avantages par rapport a I'algorithme k-means :
o [l permet de gérer les données qui appartiennent a plusieurs clusters.
o [l est plus robuste au bruit et aux valeurs aberrantes.

o [l peut détecter des clusters de formes complexes.

Limites
L'algorithme FCM présente également quelques inconvénients :
e Il est plus complexe a implémenter que l'algorithme k-means.

e [l est plus lent que 'algorithme k-means.

6.3. Limites des algorithmes de clustering classique
Les algorithmes de clustering classiques, tels que k-means et FCM, présentent un certain
nombre de limites :
e Sensibilité au choix des parametres : les algorithmes de clustering classiques sont
sensibles au choix des parametres, tels que le nombre de clusters et les criteres de
similarité. Le choix des parametres inappropriés peut conduire a des résultats de

clustering médiocres.
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o Difficulté a détecter les clusters de formes complexes : les algorithmes de clustering
classiques peuvent avoir des difficultés a détecter des clusters de formes com-
plexes, telles que les clusters qui se chevauchent ou qui ont des formes irréguliéres.

e Incapacité a gérer des données bruitées : les algorithmes de clustering classiques
peuvent étre sensibles au bruit et aux valeurs aberrantes. Les données bruitées peu-
vent conduire a des résultats de clustering incorrects.

e Complexité algorithmique : les algorithmes de clustering classiques peuvent étre
complexes a implémenter et peuvent étre lents a converger, surtout pour les don-

nées de grande taille.

Ces limites dans les algorithmes de clustering classiques ont motivé le développement
des nouvelles méthodes de clustering, telles que le clustering hiérarchique, le clustering
spectral et le clustering par apprentissage profond. Ces nouvelles méthodes de clustering
sont plus robustes aux parametres, peuvent détecter des clusters de formes complexes,
sont capables de gérer des données bruitées et sont plus efficaces pour les données de

grande taille.

6.4. Recherche du nombre optimal de clusters

La recherche du nombre optimal de clusters est une étape importante dans le processus
de clustering d'images. Le nombre de clusters doit étre suffisamment grand pour capturer
les différentes structures des pixels, mais pas trop grand pour éviter la sur segmentation.
Il existe plusieurs méthodes pour rechercher le nombre optimal de clusters dans une
image :

e La méthode du coude (Elbow): la méthode du coude consiste a tracer le coude de
la courbe de la somme des carrés des distances entre les points de données et les
centres des clusters en fonction du nombre de clusters. Le nombre optimal de clus-
ters est le nombre de clusters pour lequel la courbe présente un coude.

e La méthode de la silhouette : la méthode de la silhouette consiste a calculer la sil-

houette de chaque point de données. La silhouette d'un point de données est une
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mesure de la similarité du point de données a son propre cluster par rapport a sa
similarité aux autres clusters. Le nombre optimal de clusters est le nombre de clus-
ters pour lequel la silhouette moyenne est la plus élevée.

La méthode de I'entropie : la méthode de I'entropie consiste a calculer l'entropie
de la distribution des points de données dans les clusters. L'entropie est une me-
sure de la diversité des points de données dans les clusters. Le nombre optimal de
clusters est le nombre de clusters pour lequel I'entropie est la plus faible.

La méthode de la validation croisée : la méthode de la validation croisée consiste
a diviser l'ensemble de données en plusieurs sous-ensembles. Chaque sous-en-
semble est utilisé pour entrainer un modele de clustering, et le modeéle est ensuite
évalué sur les autres sous-ensembles. Le nombre optimal de clusters est le nombre
de clusters pour lequel la performance moyenne du modele de clustering sur les

sous-ensembles est la plus élevée.

Il n'existe pas de méthode universelle pour rechercher le nombre optimal de clusters. La

méthode la plus appropriée dépend de la nature des données et de I'objectif du clustering.

6.4.1. La méthode de Coude

La méthode du coude est une méthode pour déterminer le nombre optimal de clusters

dans un ensemble de données. La méthode du coude consiste a tracer le coude de la

courbe de la somme des carrés des distances entre les points de données et les centres des

clusters en fonction du nombre de clusters. Le nombre optimal de clusters est le nombre

de clusters pour lequel la courbe présente un coude. Dans la figure 2.5 on remarque bien

qu’il y'a un point d'inflexion tres évident lorsque K = 2, alors on conclut que le nombre

optimal de cluster est 2.
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Figure 2.5. Nombre optimal de clusters pour K-means par la méthode de coude

La méthode du coude est une méthode simple et efficace pour déterminer le nombre
optimal de clusters dans un ensemble de données. Cependant, la méthode du coude peut

étre sensible au choix de la mesure de distance et au bruit dans les données.

6.4.2. Méthode de silhouette

La méthode de la silhouette est une méthode pour évaluer la qualité d'un clustering. La
méthode de la silhouette consiste a calculer la silhouette de chaque point de données. La
silhouette d'un point de données est une mesure de la similarité du point de données a
son propre cluster par rapport a sa similarité aux autres clusters. La silhouette moyenne
est une mesure de la qualité du clustering. Une silhouette moyenne élevée indique que le
clustering est de bonne qualité. Une silhouette moyenne faible indique que le clustering
est de mauvaise qualité.

Dans cet exemple, la silhouette moyenne est de 0,6. Cela indique que le clustering est de

bonne qualité.
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The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Figure 2.6. Nombre optimal de clusters pour K-means par la méthode de silhouette

6.4.3. Méthode de l'entropie

La méthode de l'entropie est une méthode pour déterminer le nombre optimal de clusters
dans un ensemble de données. La méthode de I'entropie consiste a calculer I'entropie de
la distribution des points de données dans les clusters. L'entropie est une mesure de la
diversité des points de données dans les clusters. Le nombre optimal de clusters est le
nombre de clusters pour lequel 'entropie est la plus faible.

Dans cet exemple, I'entropie est la plus faible pour k = 3. Par conséquent, le nombre

optimal de clusters dans cet ensemble de données est de 3.
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Figure 2.7. Nombre optimal de clusters pour K-means par la méthode d’entropie
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6.4.4. Méthode de la validation croisée
La méthode de la validation croisée est une méthode pour évaluer la performance d'un
modele de clustering. La méthode de la validation croisée consiste a diviser I'ensemble de
données en plusieurs sous-ensembles. Chaque sous-ensemble est utilisé pour entrainer
un modeéle de clustering, et le modele est ensuite évalué sur les autres sous-ensembles.
Les étapes de la méthode de la validation croisée sont :

e Diviser I'ensemble de données en k sous-ensembles.

e Pour chaque sous-ensemble :

e Entrainer un modeéle de clustering sur les autres sous-ensembles.

e Evaluer le modele de clustering sur le sous-ensemble.

e Calculer la performance moyenne du modeéle de clustering sur tous les sous-en-

sembles.

La performance moyenne du modéle de clustering est une estimation de la performance

du modeéle sur de nouvelles données.

6.4.5. Algorithme statistique d’écart
L'algorithme statistique d'écart est un algorithme de clustering qui utilise une mesure
statistique de I'écart pour déterminer le nombre optimal de clusters dans un ensemble de
données. L'algorithme statistique d'écart fonctionne en calculant la valeur de I'écart pour
différents nombres de clusters et en choisissant le nombre de clusters pour lequel la valeur
de 'écart est la plus élevée.
La valeur de I'écart est une mesure de la dispersion des données dans les clusters. Une
valeur de l'écart élevée indique que les données sont bien séparées en clusters, tandis
qu'une valeur de 1'écart faible indique que les données sont mal séparées en clusters.
Les étapes de l'algorithme statistique d'écart sont :

e Choisir une mesure de distance entre les points de données.

e Calculer la distance entre chaque point de données et tous les autres points de don-

neées.

e Calculer la valeur de I'écart pour différents nombres de clusters.
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e Choisir le nombre de clusters pour lequel la valeur de l'écart est la plus élevée.
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Figure 2.8. Nombre optimal de cluster par la méthode statistique d’écart

6.5. Le probleme du minima local

Le probleme du minima local est un probleme qui peut survenir dans les algorithmes de
clustering basés sur l'optimisation, tels que k-means. Le probleme du minima local se
produit lorsque l'algorithme converge vers une solution locale qui n'est pas la solution
globale optimale.

Le probleme du minima local peut étre causé par plusieurs facteurs, notamment :

e Le choix des centres initiaux : le choix des centres initiaux peut avoir un impact
significatif sur la solution finale de 1'algorithme de clustering. Si les centres initiaux
sont proches d'un minima local, 1'algorithme peut converger vers ce minima local
au lieu de la solution globale optimale.

e La forme des clusters : la forme des clusters peut également affecter la probabilité
que l'algorithme de clustering converge vers un minima local. Les clusters de
forme complexe sont plus susceptibles de contenir des minima locaux que les clus-

ters de forme simple.
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e Lenombre de clusters : le nombre de clusters peut également affecter la probabilité
que l'algorithme de clustering converge vers un minima local. Un nombre de clus-
ters élevé est plus susceptible de conduire a des minima locaux qu'un nombre de
clusters faible.

Il existe plusieurs techniques pour éviter le probleme du minima local dans les
algorithmes de clustering basés sur 1'optimisation :

e Initialisation multiple : l'initialisation multiple consiste a initialiser I'algorithme de
clustering avec plusieurs ensembles de centroides initiaux différents. Cela permet
d'augmenter les chances que l'algorithme converge vers la solution globale opti-
male.

e Perturbation des centroides initiaux : la perturbation des centroides initiaux con-
siste a ajouter une petite quantité de bruit aux centroides initiaux. Cela permet

d'éviter que l'algorithme converge vers un minima local.

7. Conclusion

L'exploration de diverses méthodes de segmentation d'images dans ce chapitre souligne
la diversité et la complexité des techniques utilisées pour extraire des informations
significatives a partir d'images numériques. Des approches classiques telles que les
méthodes de seuillage et basées sur les régions aux algorithmes plus sophistiqués tels que
ces algorithmes améliorés utilisant des techniques inspirées de la nature, chaque méthode
a ses forces et ses limites. Le chapitre a souligné l'importance de sélectionner la méthode
de segmentation appropriée en fonction des caractéristiques des images et des objectifs
spécifiques de l'analyse. Bien que des techniques simples puissent suffire pour certaines
applications, la demande croissante de précision et de robustesse a conduit au
développement des méthodes avancées qui exploitent I’apprentissage automatique et les
réseaux neuronaux profonds. De plus, les recherches et I'évolution en cours dans le
domaine suggeérent un avenir prometteur pour la segmentation d’images, avec le

potentiel d’approches plus hybrides combinant les atouts de différentes méthodes. A

mesure que la technologie progresse, il sera crucial de relever des défis tels que la gestion
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des divers types d'images, 'amélioration de 1’efficacité informatique et 'amélioration de
I'interprétabilité pour poursuivre les progres des méthodologies de segmentation
d’images. En résumé, la diversité des méthodes de segmentation d'images présentées
dans ce chapitre reflete la nature dynamique du domaine, offrant une base permettant
aux chercheurs et aux praticiens de choisir et d'adapter les techniques en fonction des

exigences spécifiques de leurs applications.
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1. Introduction

L'optimisation par les algorithmes bio-inspirés est un domaine de recherche en constante
évolution qui offre des solutions prometteuses pour résoudre des problemes
d'optimisation complexes. Les algorithmes bio-inspirés ont démontré leur efficacité dans
divers domaines d'application et continuent d'étre une source d'inspiration pour le
développement de nouvelles méthodes d'optimisation innovantes.

Les méthodes d'optimisation traditionnelles peuvent parfois échouer a trouver des
solutions optimales, en particulier lorsqu'il s'agit de problemes d'optimisation
combinatoire ou de problemes d'optimisation continue non linéaires. Dans ce contexte,
les algorithmes bio-inspirés ont émergé comme une alternative prometteuse pour
résoudre ces problémes d'optimisation complexes.

Les algorithmes bio-inspirés sont des méthodes d'optimisation qui s'inspirent de
processus naturels tels que I'évolution, le comportement animal ou les systemes
immunitaires. Ces algorithmes utilisent des principes biologiques pour explorer 'espace
de recherche et trouver des solutions optimales. Les algorithmes bio-inspirés les plus
couramment utilisés comprennent l'algorithme génétique, 1'optimisation par colonie de
fourmis, l'optimisation par essaim particulaire, l'algorithme des chauves-souris et

l'algorithme des loups.

Dans ce chapitre, nous explorons les différentes catégories des algorithmes bio-inspirés.
Cette exploration nous invite a approfondir notre compréhension des mécanismes biolo-
giques sous-jacents a ces algorithmes, ainsi qu'a explorer de nouvelles avenues pour leur
application dans divers domaines. La taxonomie des algorithmes bio-inspirés offre un
cadre essentiel pour guider la recherche et le développement futurs dans ce domaine pas-

sionnant et en évolution constante.
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2.  Concepts et définitions

2.1. Optimisation

L'optimisation est un domaine d'étude qui cherche a trouver la meilleure solution possible
parmi un ensemble de possibilités ou des choix disponibles pour résoudre un probléeme
donné, en utilisant des techniques mathématiques et informatiques. Plus précisément,
I'optimisation consiste a trouver la valeur optimale d'une fonction objective, qui peut étre
maximisée ou minimisée, sous certaines contraintes.

Les problemes d'optimisation sont omniprésents dans de nombreux domaines, tels que
l'ingénierie, I'économie, la logistique, la finance, la physique, la chimie, la biologie, etc.
Les techniques d'optimisation peuvent étre classées en deux catégories principales :
I'optimisation déterministe et 1'optimisation stochastique.

e L'optimisation déterministe cherche a trouver la solution optimale exacte pour un
probleme donné, en utilisant des algorithmes mathématiques et des méthodes
numériques.

e L'optimisation stochastique, en revanche, cherche a trouver une solution
approximative pour un probléeme donné, en utilisant des méthodes probabilistes

et des algorithmes heuristiques.

2.2. Les techniques heuristiques

Les heuristiques sont des méthodes de résolution de problemes par des algorithmes
approximatifs. Il s'agit d'approches qui ne garantissent pas forcément une solution
optimale et sont en fait imparfaites, mais qui sont suffisantes pour atteindre une solution
"praticable" en un temps raisonnable, c'est-a-dire une solution suffisamment bonne et
probablement utile et exacte pour la majorité des cas. En revanche, elles peuvent ne pas
fonctionner dans certains cas, ou introduire systématiquement des erreurs dans d'autres.
Les méthodes utilisées comprennent des compromis pragmatiques, des regles empiriques
(utilisation d'approximations basées sur des connaissances antérieures dans des

situations similaires), une approche essai-erreur, un processus d'élimination, des
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suppositions et des approximations acceptables/satisfaisantes. Le principal avantage est
que les approches heuristiques ont généralement un cotit de calcul nettement inférieur, et
leurs principaux défauts sont qu'elles dépendent généralement d'un probléme particulier
(c'est-a-dire qu'elles ne sont pas applicables universellement) et que leur précision peut
étre assez faible dans certains cas, tout en n'offrant intrinséquement aucun moyen
d'estimer cette précision. A titre d’exemples des algorithmes heuristiques nous pouvons
citer :

e L'algorithme "diviser pour régner" (divide and conquer) est une approche de
conception d'algorithmes récursifs qui consiste a diviser un probléme en sous-
problemes plus petits, a résoudre ces sous-problemes de maniére récursive, puis a
combiner les solutions pour obtenir une solution au probleme d'origine (Cormen,
2010).

e L'algorithme de recherche a l'aveugle est une méthode de recherche utilisée en
intelligence artificielle pour explorer un espace de recherche sans aucune
connaissance préalable de l'environnement. L'algorithme explore l'espace de
recherche en générant des successeurs de I'état courant jusqu'a ce qu'il atteigne
l'état souhaité (Russel, 2010).

e L'algorithme glouton (greedy algorithm) est une méthode de résolution de
problemes d'optimisation qui consiste a faire le choix localement optimal a chaque

étape dans l'espoir d'obtenir une solution globale optimale (Cormen, 2010).

2.3. Les techniques méta-heuristique

Les méta-heuristiques représentent une généralisation conceptuelle et une amélioration
de l'approche heuristique. Bien que la littérature ne propose généralement pas de défini-
tion claire et cohérente des méta-heuristiques et qu'il semble ne pas y avoir de consensus
a ce sujet, elle offre diverses descriptions. Parmi celles-ci, on peut mentionner que les al-
gorithmes méta-heuristiques représentent des méthodes d'optimisation globale itératives

qui utilisent des heuristiques sous-jacentes en combinant intelligemment diverses
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stratégies de haut niveau pour explorer l'espace de recherche. Ces stratégies visent a évi-
ter les optimums locaux et a trouver une solution approchée de l'optimum global (Talbi,
2009)

Les approches mentionnées sont généralement inspirées de phénomenes naturels. Ces
phénomenes peuvent étre, par exemple, le comportement collectif animal ou humain, des
processus physiologiques ou des propriétés végétales, mais ils comprennent également
certains processus non biologiques tels que des phénomenes physiques, astrophysiques
ou chimiques et des procédures mathématiques (Glover, 2003)

Les méthodes méta-heuristiques sont parfois qualifiées de "basées sur des métaphores"
car leur nom et leur conception sont plus ou moins inspirés de processus biologiques et
autres. Les méta-heuristiques sont les plus connues, les plus populaires et de loin les plus
utilisées parmi les méthodes heuristiques.

De nouvelles procédures appartenant sont constamment proposées. (Ma et al. 2023)ont
présenté une liste exhaustive de plus de 500 algorithmes méta-heuristiques basés sur des
métaphores et leur base de référence. Si beaucoup des méthodes proposées ne représen-
tent qu'une répétition ou méme parfois un simple changement de nom de méthodes con-
nues, certaines approches nouvellement décrites montrent une pertinence et une utilité

réelles et introduisent de nouveaux niveaux de performance.

24. Les techniques hyper-heuristique

Une hyper-heuristique est une méthode de recherche heuristique qui automatise, souvent
par le biais de techniques d'apprentissage automatique, la sélection, la combinaison, la
génération et I'adaptation de plusieurs heuristiques plus simples (ou composants de telles
heuristiques) pour résoudre efficacement des problemes de recherche complexes (Burke,
2013).

En d'autres termes, on peut la voir comme une "méta-heuristique" qui gére un ensemble
d'heuristiques "de base". Elle choisit la bonne heuristique a utiliser en fonction du contexte
du probléeme et peut méme les modifier ou en créer de nouvelles pour s'adapter au mieux

aux spécificités du probleme. Les points clés des hyper-heuristiques sont :
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Automatisation : Elles réduisent la nécessité d'une intervention humaine pour

choisir et adapter les heuristiques, rendant le processus de résolution de problemes

plus rapide et plus efficace.

o Adaptabilité : Elles peuvent s'adapter a des problémes de natures différentes en
ajustant les heuristiques sous-jacentes.

o Efficacité : Elles peuvent souvent trouver des solutions de meilleure qualité aux
problemes que les heuristiques individuelles.

o Transférabilité : Certaines hyper-heuristiques peuvent étre appliquées a différents

types de problemes avec peu de modifications.

2.5. Les algorithmes bio-inspiré

Les algorithmes bio-inspirés sont une classe d'algorithmes d'optimisation qui s'inspirent
de la nature et de ses processus biologiques pour trouver des solutions optimales. Ces
approches tirent des lecons des processus biologiques, comportementaux ou écologiques
pour concevoir des solutions algorithmiques (Yang, 2010).

Les algorithmes bio-inspirés sont basés sur 1'idée que la nature a évolué pour trouver des
solutions efficaces a des problemes complexes. Ces algorithmes simulent les processus
naturels en utilisant des concepts tels que la sélection naturelle, 1'apprentissage
automatique et la régulation hormonale.

L'histoire de ces algorithmes remonte aux premiers travaux de recherche sur l'intelligence
artificielle dans les années 1940. Cependant, ce n'est qu'a partir des années 1990 que ces
algorithmes ont commencé a gagner en popularité. Ces algorithmes peuvent étre
stochastiques s'il présente une forme quelconque de caractere aléatoire dans son
comportement global ou déterministes si les résultats peuvent étre connus a 1’avance ou
prédits.

Les algorithmes bio-inspirés sont basés sur des processus naturels et biologiques et
utilisent des mécanismes évolutifs, sociaux ou biochimiques pour résoudre des problémes

complexes.
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3. Taxonomie des algorithmes bio-inspirés

On peut trouver dans la littérature plusieurs propositions de taxonomie, chacune ayant
ses propres avantages et inconvénients (Nigel, 2018). La Figure 3.1 représente le schéma

d'une classification des méthodes d'optimisation bio-inspirées.

Algorithmes Bio-inspirés

Heuristiques

Mimant les

. . Intelligence Basé surs les fonctions .
Evolutionnaires - C Anthropologiques
collectives plantes physiologiques
humaines
\ VAN J J VN J

Figure 3.1. Classification des méthodes d'optimisation bio-inspirées

31. Algorithmes évolutionnaires

Les d'algorithmes évolutionnaires (AE) comprennent différents algorithmes
d'optimisation méta-heuristiques basés sur des populations. IIs s'inspirent des processus
d'évolution darwinienne des espéces, notamment la procréation de la descendance, les
mutations génétiques, la recombinaison et la sélection naturelle. Ils ne sont liés a aucune
spécificité particuliere d'un probleme d'optimisation concret et sont donc applicables a
une tres grande variété de scénarios différents. Ils ont une fonction d'objectif (fitness)
prédéfinie qui détermine la qualité souhaitée de la solution, et les solutions candidates
sont des individus dans la population.

La Table 3.1 présente quelques algorithmes évolutionnaires de base sélectionnés. Il

indique d'abord le nom de l'algorithme, puis son abréviation standard, les noms de ses
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créateurs ou principaux promoteurs et l'année de la premiere présentation de la

proposition, et enfin une référence importante liée au sujet.

Algorithme Proposé par Année Référence
Algorithme génétique Holland 1975 (Holland, 1975)
Algorithme mémétique Moscato 1989 (Moscato, 1989)
Algorithme d'évolution Rainer Storn et | 1997 (Storn, 1997)
différentielle Kenneth Price

Table 3.1. Algorithmes évolutionnaires de base sélectionnés

3.1.1. Algorithmes génétiques

L'algorithme génétique (AG) est un algorithme d'optimisation méta-heuristique inspiré

du processus d'évolution naturelle (Holland, 1975). Il est basé sur 1'idée que les solutions

les plus adaptées a un probleme ont plus de chances de survivre et de se reproduire,

transmettant leurs caractéristiques a leurs descendants.

Le fonctionnement d’un algorithme génétique se résume a :

Initialisation : Une population initiale de solutions est générée de maniere aléa-
toire.

Evaluation : La fonction d'objectif du probléme est évaluée pour chaque solution.
Sélection : Les solutions les plus adaptées sont sélectionnées pour la reproduction.
Croisement : Les solutions sélectionnées sont croisées pour produire de nouvelles
solutions.

Mutation : Les nouvelles solutions peuvent subir une mutation, ce qui introduit de
la variation dans la population.

Remplacement : Les nouvelles solutions remplacent les solutions les moins adap-

tées de la population.

Ces étapes sont répétées jusqu'a ce que la solution optimale soit trouvée ou jusqu'a ce

qu'un certain nombre de générations soit atteint.

Les avantages de l'algorithme génétique comprennent :
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e Sa capacité a trouver des solutions optimales ou quasi-optimales a des pro-

blémes complexes.

e Son adaptabilité a différents types de problemes.

e Sarobustesse aux perturbations de l'environnement.

Les inconvénients de l'algorithme génétique comprennent :

e Son temps d'exécution peut étre long pour les probléemes de grande taille.

o [l peut étre difficile de trouver les parametres optimaux de I'algorithme.

3.1.2. Algorithmes mémétiques

Les algorithmes mémétiques (AM) combinent I'exploration globale des algorithmes

évolutionnaires avec des techniques de raffinement local pour une optimisation plus

efficace et performante (Moscato, 1989).

Le fonctionnement d’un algorithme mémétique se résume a :

1. Initialisation :

O

Une population de solutions candidates diversifiées est générée.

2. Phase évolutive :

O

Les solutions évoluent a 1'aide d'opérateurs évolutionnaires (sélection, croi-
sement, mutation), imitant le processus de sélection naturelle pour conser-

ver les idées prometteuses et abandonner les moins adaptées.

3. Phase de raffinement local :

O

O

Chaque solution est affinée a I'aide de techniques de recherche locales.
Cela permet a chaque solution de se concentrer sur ses forces et d'affiner ses

performances.

4. Itération et évaluation :

O

Les phases évolutives et de raffinement local sont répétées de maniere ité-
rative, comme un cycle continu d'exploration et de perfectionnement.
La qualité des solutions est évaluée a I'aide d'une fonction d'aptitude, assu-

rant la progression vers I'objectif souhaité.
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Avantages

Convergence plus rapide et meilleures solutions : Les AM surpassent souvent les
algorithmes évolutionnaires traditionnels grace a leur approche équilibrée.
Traitement de problemes d'optimisation complexes: Ils peuvent naviguer dans des
paysages difficiles avec de multiples optima locaux.

Adaptabilité a différents domaines de problemes: Les AM peuvent étre adaptés a

des structures et contraintes de problemes spécifiques.

Inconvénients

Complexité accrue : L'ajout d'une recherche locale peut rendre les AM plus com-
plexes a concevoir et a implémenter.

Cott de calcul : La phase de raffinement local peut entrainer une surcharge de cal-
cul.

Paramétrage : Trouver 1'équilibre optimal entre la recherche globale et locale peut

nécessiter de I'expérimentation.

3.1.3. Algorithmes d’évolution différentielle

L'algorithme d'évolution différentielle (DE) est une puissante technique d'optimisation

métaheuristique inspirée du processus d'évolution naturel (Storn, 1997). Il excelle dans la

recherche de solutions optimales ou quasi-optimales a des problemes complexes, y

compris ceux avec des espaces de recherche multidimensionnels et des fonctions

d'objectif non convexes.

Le fonctionnement d"un algorithme d'évolution différentielle se résume a :

1.

Initialisation : Une population initiale de solutions candidates est générée de ma-
niere aléatoire.

Mutation : Pour chaque solution, une nouvelle solution mutée est créée en utilisant
la différence de deux autres solutions de la population.

Croisement : La solution mutée est croisée avec la solution originale, échangeant

certaines de leurs caractéristiques pour une variation supplémentaire.
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4.

Sélection : Une compétition est organisée entre la solution originale et la solution
croisée. La meilleure solution, selon la fonction d'objectif, est conservée pour la
prochaine génération.

Remplacement : Ce processus de mutation, croisement et sélection est répété pour
toutes les solutions de la population. Les solutions améliorées remplacent les solu-
tions moins performantes de la génération précédente.

Itération : Ces étapes sont répétées jusqu'a ce qu'un critere de terminaison soit at-
teint, comme un nombre maximum d'itérations ou une convergence acceptable de

la fonction d'objectif.

Les avantages de I'algorithme d'évolution différentielle comprennent :

Efficacité dans la recherche d'optimum: Il explore rapidement et efficacement I'es-
pace de recherche, trouvant souvent des solutions de haute qualité méme pour des
problemes complexes.

Robustesse aux parametres : Il est peu sensible aux parametres initiaux et aux va-
riations de I'environnement, ce qui le rend stable et fiable.

Facilité d'implémentation: Son concept simple et ses parametres limités le rendent
facile a adapter a différents problemes.

Adaptabilité aux fonctions non convexes: Il peut gérer efficacement les fonctions

d'objectif avec plusieurs optima locaux, évitant les pieges de recherche.

Les inconvénients de I'algorithme d'évolution différentielle comprennent :

Possibilité de convergence prématurée: Dans certains cas, la simplicité de l'algo-
rithme peut conduire a une convergence prématurée sur des solutions sous-opti-
males.

Paramétrage optimal: Bien que peu nombreux, le choix optimal des parametres
peut nécessiter des ajustements pour des problémes spécifiques.

Cott de calcul pour les populations larges: Le processus d'évaluation des solutions

peut devenir cotiteux en calcul pour des populations de grande taille.
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3.2. Algorithmes d'intelligence collective

Les algorithmes d'intelligence collective constituent un vaste groupe de méta-
heuristiques inspirées de la nature, concus pour traiter des problémes d'optimisation
complexes ou les approches mathématiques ou traditionnelles exactes sont difficiles,
voire impossibles a mettre en ceuvre. Ils s'appuient sur le comportement social de grands
groupes d'animaux (volées d'oiseaux, bancs de poissons, essaims d'insectes, troupeaux de
grands mammiferes) et leurs stratégies pour atteindre leurs objectifs. C'est également
I'élément central de notre classification, et certains des algorithmes les plus utilisés et les

plus connus en font partie.

La Table 3.2 présente quelques algorithmes d'intelligence collective sélectionnés.

Algorithme Proposé par Année Référence

Particule swarmoptimization Kennedy 1995 (Kennedy, 1995)
etEberhart

Optimisation par colonie de | Dorigo 1996 (Dorigo, 1996)
fourmis
Colonie d’abeilles artificielle Karaboga 2005 (Karaboga, 2005)
Algorithme des lucioles Yang 2008 (Yang, 2008)
Algorithme des chauves-souris Xin-She Yang 2010 (Yang, 2010)
Optimiseur des loups Mirjalili 2014 (Mirjalili, 2014)

Table 3.2. Algorithmes d'intelligence collective sélectionnés
3.2.1. ParticleSwarm Intelligence
ParticleSwarm Intelligence (PSO) est une technique d'optimisation méta-heuristique
basée sur le comportement de recherche collectif des organismes en groupe, comme les

bancs de poissons ou les essaims d'oiseaux (Kennedy, 1995).

Le fonctionnement d’un PSO se résume a :
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Initialisation : Une population de solutions candidates (particules) est générée de
maniére aléatoire dans I'espace de recherche du probleme.

Mouvement des particules : Chaque particule se déplace dans 'espace de recherche
en tenant compte de deux facteurs :

o Sa propre meilleure position connue (pbest)

o Lameilleure position globale connue par I'ensemble des particules (gbest)
Mise a jour des positions : La position et la vitesse de chaque particule sont mises
a jour en fonction de ces deux informations, guidant la population vers des solu-
tions potentiellement meilleures.

Evaluation du fitness : La fonction d'objectif du probléme est évaluée pour chaque
particule, mesurant sa qualité.

Mise a jour du gbes t : Si une particule trouve une solution meilleure que le gbest
actuel, ce gbest est mis a jour.

Itération : Ce processus est répété pendant un certain nombre d'itérations, permet-

tant a la population de converger vers des solutions optimales ou quasi-optimales.

Avantages de PSO

Simple a implémenter : PSO nécessite peu de parameétres et son concept est facile
a comprendre et a adapter a différents problemes.

Efficace pour la recherche globale : La combinaison de pbest et gbest permet a PSO
d'explorer efficacement I'espace de recherche et d'éviter les pieges locaux.
Robuste aux variations de l'environnement : PSO est peu sensible aux variations
des parametres initiaux et des conditions environnementales.

Adaptable a de nombreux problémes : PSO peut étre appliqué a une large gamme
de problémes d'optimisation, y compris des problemes continus, discrets et multi-

objectifs.
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Inconvénients de PSO
« Convergence prématurée : Dans certains cas, la convergence vers gbest peut- étre
trop rapide, empéchant I'exploration de meilleures solutions.
« Sensibilité aux parametres pour des problemes complexes : Un réglage fin des pa-
rametres peut étre nécessaire pour des problemes d'optimisation complexes.
e Performance variable selon les problemes : PSO peut ne pas toujours surpasser

d'autres techniques d'optimisation sur tous les types de problémes.

3.2.2. Optimisation par colonie de fourmis
L'optimisation par colonie de fourmis (Ant colony optimisation ou ACO en anglais) est
une technique d'optimisation méta-heuristique inspirée du comportement des fourmis
(Dorigo, 1996). Elle est utilisée pour résoudre des problemes d'optimisation combinatoire,
tels que le probléme du voyageur de commerce, le probléme du sac a dos et le probleme
du placement de machines.
L'idée de base de 'ACO est que les fourmis communiquent entre elles en laissant des
traces de phéromones. Ces traces indiquent aux autres fourmis la qualité des chemins
qu'elles ont empruntés.
Dans I'ACO, une population de fourmis est initialisée de maniére aléatoire. Chaque
fourmi construit un chemin en suivant les traces de phéromones laissées par les autres
fourmis. La qualité d'un chemin est calculée en fonction de sa longueur ou de sa valeur.
A la fin de chaque itération, les traces de phéromones sont mises a jour. Les chemins les
plus courts ou les plus précieux sont récompensés en augmentant la quantité de
phéromones qu'ils laissent derriere eux. Cela encourage les autres fourmis a emprunter
ces chemins lors des itérations suivantes.
Le processus est répété pendant un certain nombre d'itérations, jusqu'a ce que les fourmis

convergent vers une solution optimale ou quasi-optimale.
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Avantages de ' ACO

Simple a implémenter : L'ACO est relativement simple a implémenter et son con-
cept est facile a comprendre.

Efficace pour la recherche globale : L'ACO est efficace pour explorer 'espace de
recherche et éviter les pieges locaux.

Robuste aux variations de I'environnement : L' ACO est robuste aux variations des

parametres initiaux et des conditions environnementales.

Inconvénients de I'ACO

Convergence lente : L'ACO peut converger lentement vers une solution optimale,
en particulier pour des problemes complexes.
Sensibilité aux parametres : Les performances de I' ACO peuvent étre sensibles aux

parametres du modeéle.

3.2.3. Algorithme de colonie d'abeilles artificielles

L'algorithme de colonie d'abeilles artificielles (Artificial bee colony ou ABC en anglais) est

une technique d'optimisation par essaim inspirée du comportement de recherche de

nourriture des abeilles melliferes (Karaboga, 2005). Il est utilisé pour résoudre des

problémes d'optimisation complexes dans divers domaines, en particulier ceux avec un

grand nombre de variables et des fonctions d'objectif non linéaires.

Le fonctionnement d’un ABC se résume a :

1.

Initialisation : Une population de solutions potentielles ("sources de nourriture")
est générée aléatoirement.

Abeilles employées : Chaque solution a une "abeille employée" attribuée. Les
abeilles employées exploitent leur source assignée en explorant son voisinage, a la
recherche de meilleures solutions.

Abeilles observatrices : Les abeilles observatrices choisissent des sources de nour-

riture en fonction des valeurs d'adaptation et d'une "danse" ol les abeilles
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employées partagent des informations sur leurs découvertes. Elles modifient en-
suite ces sources par exploration, découvrant potentiellement de meilleures op-
tions.

Abeilles éclaireuses : Si une source de nourriture n'a pas été améliorée pendant un
certain nombre d'itérations, elle est abandonnée et une abeille éclaireuse recherche
une nouvelle source aléatoirement.

Sélection et remplacement : Les meilleures solutions trouvées par les abeilles em-
ployées et observatrices sont sélectionnées et remplacent les sources abandonnées.
Itération : Ce processus se répete pour un nombre prédéfini d'itérations ou jusqu'a

ce qu'une solution satisfaisante soit trouvée.

Avantages de ' ABC

Simple et facile a implémenter : Nécessite peu de parametres et des opérations
simples.

Efficace pour l'optimisation globale : Exploite les phases d'exploration et d'exploi-
tation pour éviter les optima locaux.

Robuste aux variations : Les performances sont moins sensibles aux parametres
par rapport a d'autres algorithmes.

Adaptable a divers problemes : Fonctionne bien avec les probléemes d'optimisation

continus, discrets et multi-objectifs.

Inconvénients de I'ABC

Vitesse de convergence : Peut converger plus lentement que d'autres algorithmes
pour certains problemes.

Ajustement des parameétres : Bien que robuste, des parameétres optimaux peuvent
améliorer les performances.

Pas toujours garanti de trouver l'optimum global : Comme d'autres métaheuris-

tiques, peut trouver une bonne solution, mais pas nécessairement la meilleure.
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3.2.4. Algorithme de lucioles
L'algorithme des lucioles (Firefly algorithm en anglais) est une technique d'optimisation
métaheuristique inspirée du comportement lumineux des lucioles (Yang, 2008). II est
utilisé pour résoudre des probléemes d'optimisation complexes dans divers domaines, en
simulant l'attraction des lucioles vers les sources de lumiére plus intense, les guidant ainsi
vers des solutions optimales.
Le fonctionnement d"un algorithme des lucioles se résume a:
1. Initialisation :
o Une population de lucioles (solutions potentielles) est générée aléatoire-
ment dans l'espace de recherche.
o Chaque luciole se voit attribuer une intensité lumineuse basée sur sa qualité

de solution actuelle (fitness).

2. Mouvement :
o Leslucioles se déplacent vers les plus lumineuses, attirées par leur intensité.
o Ce mouvement est influencé par deux facteurs :
» Attractivité : Plus une luciole est lumineuse, plus elle attire les autres.
» Distance : L'attraction diminue a mesure que la distance entre les lu-
cioles augmente.
3. Variation :
o Des variations aléatoires sont introduites pour simuler le hasard naturel et
I'exploration de l'espace de recherche.
4. Evaluation :
o La qualité de solution de chaque luciole est évaluée a sa nouvelle position.
o L'intensité lumineuse est mise a jour en fonction de cette nouvelle qualité.
5. Itération:
o Les étapes 2 a 4 sont répétées pendant un certain nombre d'itérations ou

jusqu'a ce qu'une solution satisfaisante soit trouvée.
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Avantages

Recherche globale efficace : Explore efficacement l'espace de recherche pour éviter
les optima locaux.

Implémentation simple : Nécessite peu de parametres et des opérations simples.
Polyvalence : Applicable a divers problemes d'optimisation, y compris continus,
discrets et multi-objectifs.

Bonne convergence : Converge souvent vers des solutions optimales ou quasi-op-

timales rapidement.

Inconvénients

Ajustement des parameétres : Les performances peuvent étre sensibles aux para-
metres, nécessitant un réglage minutieux.
Cotit computationnel : Peut-étre cotiteux en calcul pour les problemes de grande

envergure.

3.2.5. Algorithme de chauve-souris

L'algorithme de chauve-souris (Bat algorithm en anglais) est une technique d'optimisation

méta-heuristique inspirée du comportement d'écholocation des chauves-souris (Yang,

2010). Il simule la fagon dont les chauves-souris émettent des ultrasons et utilisent les

échos pour localiser leurs proies et se déplacer. Il utilise 'ajustement de la fréquence et la

variation de l'intensité sonore pour équilibrer 1'exploration et l'exploitation dans la

recherche de solutions optimales.

L'algorithme de chauve-souris fonctionne comme suit :

1.

Initialisation :
o Une population de chauves-souris (solutions potentielles) est générée aléa-
toirement dans 'espace de recherche.
o Chaque chauve-souris se voit attribuer une position, une vitesse, une fré-

quence et une intensité sonore.

2. Mouvement :

Page 79



(@LETJI.CN Taxonomie des Algorithmes Bio-inspirés

o Les chauves-souris se déplacent dans l'espace de recherche en fonction de
leur vitesse et de leur fréquence.

o La fréquence est ajustée a 1'aide d'une technique de réglage de fréquence
pour explorer différentes zones.

o L'intensité sonore diminue progressivement pour se concentrer sur des ré-
gions plus prometteuses.

3. Recherche locale :

o Chaque chauve-souris génere aléatoirement une nouvelle solution dans une
zone de recherche locale autour de sa position actuelle.

o Silanouvelle solution est meilleure, elle remplace l'ancienne.

4. Evaluation :
o La qualité de la solution de chaque chauve-souris (fitness) est évaluée.
5. Mise ajour:

o Les vitesses et les positions des chauves-souris sont mises a jour en fonction
de leurs fréquences, de leur intensité sonore et des meilleures solutions trou-
vées jusqu'a présent.

o L'intensité sonore diminue lorsque les chauves-souris se rapprochent de
proies potentielles (solutions optimales).

6. Itération:
o Les étapes 2 a 5 sont répétées pendant un certain nombre d'itérations ou

jusqu'a ce qu'une solution satisfaisante soit trouvée.

Avantages
e Recherche globale efficace : Bon pour explorer I'espace de recherche et éviter les
optima locaux.
e Peu de parametres : Nécessite relativement peu de parametres a régler par rapport
a d'autres métaheuristiques.
« Bonne convergence : Converge souvent vers des solutions optimales ou quasi-op-

timales rapidement.
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e Polyvalence : Applicable a divers problémes d'optimisation, y compris continus,

discrets et multi-objectifs.

Inconvénients
e Ajustement des parameétres : Les performances peuvent étre sensibles aux para-
meétres, nécessitant un réglage minutieux.
o Colit computationnel : Peut-étre cotiteux en calcul pour les problemes a haute di-

mension.

3.2.6. Optimiseur des loups gris
L'optimiseur des loups gris (Gray Wolf Optimizer ou GWO en anglais) est une technique
d'optimisation métaheuristique inspirée par le comportement social et de chasse des
loups gris (Mirjalili, 2014). Il simule la hiérarchie et la collaboration au sein d'une meute
pour explorer efficacement l'espace de recherche et trouver des solutions optimales a des
problémes complexes.
L'optimiseur des loups gris fonctionne comme suit :
1. Initialisation :
o Une population de loups (solutions potentielles) est initialisée aléatoirement
dans 1'espace de recherche.
o Quatre loups sont désignés comme 1'alpha (meilleure solution), le béta (deu-
xieme meilleure), le delta (troisiéme meilleure) et les omégas (autres loups).
2. Recherche:
o Lesloups alpha, béta et delta guident la recherche :
= L'alpha se déplace aléatoirement pour explorer l'espace de recherche
et découvrir de nouvelles zones prometteuses.
» Le béta et le delta exploitent les solutions trouvées par I'alpha en se
rapprochant progressivement de sa position.
o Les omégas suivent les leaders et adaptent leurs positions en fonction de

leur hiérarchie.
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3. Attaque:
o Lorsque des solutions meilleures qu'un leader sont trouvées, elles peuvent
prendre sa place dans la hiérarchie.
o Cela simule la compétition au sein de la meute pour trouver la meilleure

proie (solution).

4. Mise ajour:
o Les positions des loups sont mises a jour en fonction de leur role et de la
position des leaders.
o La hiérarchie est également mise a jour en fonction des nouvelles positions
et qualités des solutions.
5. Itération:
o Les étapes 2 a 4 sont répétées pendant un certain nombre d'itérations ou
jusqu'a ce qu'une solution satisfaisante soit trouvée.
Avantages
» Exploration efficace : Exploite la recherche aléatoire de 1'alpha pour trouver de
nouvelles zones de solution.
» Exploitation optimale : Utilise la collaboration des leaders pour améliorer les solu-
tions existantes.
« Robuste aux pieges locaux : Evite de se retrouver bloqué dans des solutions sous-
optimales.

o Simple a implémenter : Nécessite peu de parametres et des opérations simples.

Inconvénients
o Sensibilité aux parametres : Les performances peuvent étre sensibles aux para-
metres de I'algorithme.
o Convergence lente pour certains problemes : Peut prendre plus de temps que

d'autres algorithmes pour converger vers la solution optimale.
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3.3. Algorithmes basés sur les plantes

Cette section présente des algorithmes d'optimisation métaheuristiques inspirés des
propriétés du monde végétal. L'algorithme basé sur les plantes le plus populaire est
l'algorithme de pollinisation des fleurs (FPA). La Table 3.3 présente quelques algorithmes

sélectionnés.

Algorithme Proposé par Année Référence

Algorithme de pollinisation des | Xin-She Yang 2012 (Yang, 2012)

fleurs

Algorithme depropagation des | Zhao 2013 (Zhao, 2013)
plantes

Algorithme de graine d'arbre | Kiran 2015 (Kiran, 2015)

Table 3.3. Algorithmes basés sur les plantes

3.3.1. Algorithmes de pollinisation des fleurs
L'algorithme de pollinisation des fleurs (flower pollination algorithm ou FPA en anglais)
est un algorithme d'optimisation métaheuristique inspiré du processus naturel de
pollinisation des fleurs. Proposé par Xin-She Yang en 2012(Yang, 2012), il a connu un
succes croissant dans divers domaines pour sa simplicité et son efficacité.
Le fonctionnement de 1'algorithme de pollinisation des fleurs est :

1. Initialisation : La population d'individus (fleurs) est initialisée dans I'espace de re-
cherche. Chaque individu représente une solution potentielle au probléme d'opti-
misation.

2. Pollinisation globale : Les pollens (solutions) voyagent sur de longues distances
grace aux pollinisateurs (opérateurs globaux) tels que le vent ou les insectes. Cela
permet d'explorer I'espace de recherche et d'éviter les pieges locaux.

3. Pollinisation locale : Les pollens proches les uns des autres s'échangent via les pol-
linisateurs locaux (opérateurs locaux) tels que les abeilles. Cela permet d'affiner les

solutions existantes et d'exploiter les zones prometteuses de 1'espace de recherche.
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4. Reproduction : Les fleurs pollinisées produisent de nouveaux fruits (solutions) en

combinant les informations issues des pollens globaux et locaux.

5. Sélection : Seules les fleurs et les fruits ayant une meilleure fonction d'objectif sur-

vivent pour la génération suivante.

Les points clés de I'algorithme de pollinisation des fleurs sont :

Combinaison exploration-exploitation : L'algorithme équilibre 1'exploration glo-
bale de l'espace de recherche avec l'exploitation des zones prometteuses, amélio-
rant la convergence vers des solutions optimales.

Parameétres simples : Le FPA nécessite peu de parametres a ajuster, simplifiant son
utilisation et sa mise en ceuvre.

Robuste et polyvalent : Il est peu sensible aux parametres initiaux et s'adapte a une

variété de problemes d'optimisation.

Avantages de I'algorithme de pollinisation des fleurs

Efficacité dans la recherche d'optimum : Il converge rapidement vers des solutions
de haute qualité, y compris des optima globaux.

Facilité d'implémentation : Son concept simple et ses parametres réduits facilitent
son adaptation a différents problemes.

Robustesse : Il est peu sensible aux parametres initiaux et aux variations de 1'envi-

ronnement.

Inconvénients de I'algorithme de pollinisation des fleurs

Potentielle convergence prématurée : Dans certains cas, la simplicité de l'algo-
rithme peut conduire a une convergence prématurée sur des solutions sous-opti-
males.

Paramétrage optimal : Bien que peu nombreux, le choix optimal des parametres

peut nécessiter des ajustements pour des problémes spécifiques.
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3.3.2. Algorithmes de propagation des plantes

L'algorithme de propagation des plantes (Plant Propagation Algorithm ou PPA en

anglais) est une meéta-heuristique d'optimisation relativement récente, inspirée du

processus naturel de reproduction des plantes, notamment du fraisier (Zhao, 2013). Il a

gagné en popularité en raison de sa simplicité, son efficacité et sa capacité a résoudre des

problemes d'optimisation complexes.

Le fonctionnement de base de l'algorithme de propagation des plantes est :

1.

Initialisation : La population d'individus (plantes) est initialisée dans l'espace de
recherche. Chaque plante représente une solution potentielle au probléme d'opti-
misation.

Croissance des plantes : Chaque plante subit une "croissance" en modifiant légere-
ment sa solution actuelle en fonction de la meilleure plante (plante parent) de la
génération précédente.

Pollinisation : Une partie des plantes se reproduit en échangeant leurs informations
génétiques (solutions) avec une autre plante sélectionnée aléatoirement (pollinisa-
teur).

Dispersion des graines : Les plantes se dispersent dans l'espace de recherche en
modifiant davantage leurs solutions, similaire a la dispersion des graines par le
vent ou les animaux.

Sélection : Seules les plantes et les graines ayant une meilleure fonction d'objectif

survivent pour la génération suivante.

Les points clés du PPA sont :

Exploration-exploitation : Le PPA équilibre I'exploration de l'espace de recherche
grace a la dispersion des graines avec l'exploitation des zones prometteuses via la
croissance et la pollinisation.

Parametres simples : Le PPA nécessite peu de parameétres a ajuster, ce qui facilite

son utilisation et sa mise en ceuvre.
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« Adaptabilité : Il peut étre facilement adapté a différents types de problemes d'op-
timisation en ajustant les opérateurs de croissance, de pollinisation et de disper-
sion.

Avantages du PPA

« Efficacité dans la recherche d'optimum : Il converge rapidement vers des solutions
de haute qualité, y compris des optima globaux.

o Facilité d'implémentation : Son concept simple et ses parametres réduits facilitent
son adaptation a différents problemes.

o Robustesse : Il est peu sensible aux parametres initiaux et aux variations de l'envi-
ronnement.

Inconvénients du PPA

o Potentielle convergence prématurée : Dans certains cas, la simplicité de l'algo-
rithme peut conduire a une convergence prématurée sur des solutions sous-opti-
males.

o Paramétrage optimal : Bien que peu nombreux, le choix optimal des parametres

peut nécessiter des ajustements pour des problemes spécifiques.

3.3.3. Algorithmes de graine d'arbre
L'algorithme de graine d'arbre (tree seed algorithm ou TSA en anglais) est une méta-
heuristique d'optimisation relativement récente, inspirée par la relation entre les arbres et
leurs graines dans la nature. Il a été proposé en 2015 par Kiran en tant que solution pour

résoudre des probléemes d'optimisation continue (Kiran, 2015).

Les principes clés du TSA sont :
1. Population d'arbres et de graines : L'algorithme fonctionne avec une population
d'individus, divisée en deux groupes :
o Les "arbres" représentent des solutions potentielles au probleme d'optimi-

sation.
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o Les "graines" sont des solutions générées autour des arbres, explorant I'es-

pace de recherche.

2. Croissance des arbres : Les arbres grandissent en tendant vers la meilleure solution

trouvée jusqu'a présent, représentant l'exploitation des zones prometteuses.
Dispersion des graines : Les graines sont dispersées autour des arbres, explorant
l'espace de recherche pour trouver de nouvelles solutions potentielles. La disper-
sion est influencée par des parametres comme la distance de dispersion et la ten-
dance a rester proche de l'arbre parent.

Sélection : Les meilleurs arbres et graines, en fonction de leur qualité (évaluée par
la fonction objective du probléme), sont sélectionnés pour la génération suivante,

assurant la convergence vers des solutions optimales.

Avantages du TSA

Efficacité dans la recherche d'optimum : Il a démontré sa capacité a trouver des
solutions optimales ou quasi-optimales pour des probléemes d'optimisation conti-
nus.

Equilibre exploration-exploitation : L'algorithme équilibre I'exploration de l'espace
de recherche grace a la dispersion des graines avec l'exploitation des zones pro-
metteuses via la croissance des arbres.

Parametres simples : Le TSA nécessite peu de parametres a ajuster, ce qui facilite

son utilisation et sa mise en ceuvre.

Inconvénients du TSA

Convergence prématurée possible : Dans certains cas, I'algorithme peut converger
prématurément vers des solutions sous-optimales, surtout si les parametres ne

sont pas bien ajustés.
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3.4. Meéta-heuristiques mimant les fonctions physiologiques humaines

ou zoologiques

Les fonctions physiologiques des humains ou de certains mammiferes ont également
servi de bio-inspiration pour certaines méthodes d'optimisation méta-heuristiques. Les
méta-heuristiques mimant les fonctions physiologiques humaines sont une classe d'algo-
rithmes d'optimisation méta-heuristiques qui s'inspirent des processus biologiques qui se
déroulent dans le corps humain. Ces algorithmes sont congus pour explorer l'espace de
recherche de maniere efficace et trouver des solutions optimales ou quasi-optimales a des
problemes difficiles.

Les méta-heuristiques mimant les fonctions physiologiques humaines sont basées sur
l'idée que les processus biologiques sont souvent capables de trouver des solutions opti-
males a des problemes complexes. Ces algorithmes simulent ces processus biologiques en
utilisant des concepts tels que la sélection naturelle, I'apprentissage automatique et la ré-
gulation hormonale.

o L'algorithme de systeme immunitaire artificiel est un algorithme qui simule le sys-
téme immunitaire humain. Cet algorithme est basé sur l'idée que le systéeme im-
munitaire utilise des anticorps pour combattre les infections.

e L'algorithme de neurones artificiels est un algorithme qui simule le fonctionne-
ment des neurones dans le cerveau humain. Cet algorithme est basé sur 'idée que
les neurones utilisent des connexions entre eux pour traiter l'information.

La table 3.4 en présente seulement trois exemples, et I'une des plus importantes et des

plus utilisées d'entre elles, le systeme immunitaire artificiel (AIS).

Algorithme Proposé par Année Référence
Systeme immunitaire artificiel | Farmer, Packard et | 1986 (Farmer, 1986)
Perelson
Réseaux de neurones artificiels | McCulloch et | 1943 (McCulloch,
Walter Pitts 1943)
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Algorithme  de  recherche | Zhang Ming 1999 (Zhang, 1999)

mentale humaine

Table 3.4. Algorithmes mimantlesfonctions physiologiques humaines ou zoologiques

3.4.1. Systéme immunitaire artificiel

Le systéme immunitaire artificiel (Artificial immune system ou AIS en anglais) est un

domaine fascinant de l'intelligence artificielle qui s'inspire du fonctionnement du systéme

immunitaire biologique des étres vivants pour résoudre des problemes complexes

d'optimisation (Farmer, 1986). Au lieu de sang et de cellules, I'AIS utilise des populations

d'individus et des opérateurs d'évolution pour explorer l'espace de recherche et trouver

la meilleure solution possible.

Les principes clés de I'AIS sont :

Population d'individus : L'AIS commence avec une population d'individus repré-
sentant des solutions potentielles au probleme. Ces individus peuvent étre des
chaines de bits, des vecteurs de nombres, ou tout autre type de structure capable
de codage 1'information pertinente.

Mécanismes d'adaptation: Inspirés des mécanismes du systéme immunitaire,
I'AIS utilise des opérateurs d'adaptation pour modifier les individus. Ces opéra-
teurs peuvent inclure la mutation, la reproduction croisée, la vaccination et la sé-
lection.

Diversité et sélection : La diversité est essentielle pour éviter l'optimisation préma-
turée. L'AIS encourage la diversité en utilisant des opérateurs de mutation et en
sélectionnant les meilleurs individus en fonction d'une fonction d'objectif.
Mémoire immunitaire : Certains AIS utilisent une mémoire pour stocker des infor-
mations sur les solutions précédemment explorées. Cette mémoire peut étre utili-
sée pour éviter de revisiter des solutions inférieures et pour guider la recherche

vers des zones prometteuses de I'espace de recherche.

Avantages de I'AIS

Page 89



(@LETJI.CN Taxonomie des Algorithmes Bio-inspirés

Adaptabilité : L'AIS peut étre appliqué a une large gamme de problemes d'optimi-
sation, qu'il s'agisse d'ingénierie, de finance, de logistique ou de science des don-
neées.

Robustesse : L'AIS est généralement peu sensible aux parametres initiaux et aux
variations de I'environnement.

Efficacité dans la recherche d'optimum : L'AIS peut converger efficacement vers
des solutions optimales ou quasi-optimales, en particulier pour les problemes com-

plexes avec de nombreux optima locaux.

Inconvénients de I'AIS

Paramétrage : Le choix optimal des parametres peut nécessiter une expérimenta-
tion et un réglage fin.

Cotit de calcul : Certains AIS peuvent étre coliteux en termes de temps et de res-
sources pour des problemes de grande taille.

Interprétation des résultats : Il peut étre difficile d'interpréter les solutions trouvées

par I'AIS, surtout lorsque les individus sont des structures complexes.

3.4.2. Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont une puissante catégorie d'algorithmes d'apprentissage

automatique, inspirés de la structure et du fonctionnement du cerveau humain

(McCulloch, 1943). Ils sont congus pour reconnaitre des modeéles, effectuer des prédictions

et apprendre a partir de données, de maniere similaire a I'apprentissage humain.

Son fonctionnement se résume a :

1. Structure :

o Les réseaux de neurones se composent de couches interconnectées de neu-
rones artificiels, qui sont des unités de traitement élémentaires imitant le

comportement des neurones biologiques.
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Chaque neurone recoit des entrées d'autres neurones ou de données ex-
ternes, traite ces entrées a I'aide d'une fonction mathématique et produit une
sortie qui est transmise a d'autres neurones.

Les connexions entre les neurones, appelées poids, déterminent 1'influence

de la sortie d'un neurone sur un autre.

2. Processus d'apprentissage :

O

Les réseaux de neurones apprennent en ajustant leurs poids en fonction des
données qui leur sont présentées. Ce processus est appelé I'entrainement.
Lors de l'entrainement, le réseau recoit un ensemble d'exemples d'appren-
tissage, composés de données d'entrée et de la sortie souhaitée correspon-
dante.

Le réseau traite les données d'entrée et produit une sortie, qui est comparée
a la sortie souhaitée. Les poids sont ensuite ajustés pour réduire I'écart entre
la sortie prédite et la sortie réelle.

Ce processus est répété de maniere itérative jusqu'a ce que le réseau puisse

produire des sorties précises pour une large gamme d'entrées.

Types de réseaux de neurones clés :

e Réseaux de neurones a propagation avant (Feedforward) : Les informations circu-

lent dans une seule direction, des couches d'entrée vers les couches de sortie.

o Réseaux de neurones convolutifs (CNN) : Excellents pour la reconnaissance

d'images et de vidéos grace a leur capacité a extraire des caractéristiques de don-

nées spatiales.

e Réseaux de neurones récurrents (RNN) : Traitent des données séquentielles telles

que le texte ou la parole, car ils peuvent mémoriser des informations provenant

d'entrées précédentes.
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Avantages des réseaux de neurones

Capacité a apprendre des modéles complexes : Ils peuvent gérer des relations non
linéaires et des données de grande dimension.

Adaptabilité : IIs peuvent apprendre et s'adapter a de nouvelles données sans pro-
grammation explicite.

Généralisation : IIs peuvent généraliser les connaissances a de nouveaux exemples,

méme s'ils sont légerement différents des données d'apprentissage.

Inconvénients des réseaux de neurones

Cott de calcul : L'entrainement de grands réseaux de neurones peut étre long et
demander beaucoup de ressources.

Dépendance aux données : Ils nécessitent de grandes quantités de données de
haute qualité pour I'entrainement.

Interprétabilité : 1 peut étre difficile de comprendre comment un réseau de neu-
rones prend des décisions, ce qui pose des problemes de confiance et de transpa-

rence.

3.4.3. Algorithme de recherche mentale humaine

L'algorithme de recherche mentale humaine (HMS) est un algorithme d'optimisation

métaheuristique relativement récent, inspiré du comportement mental humain lors de la

prise de décision et de la résolution de probléemes (Zhang, 1999).

L'algorithme de recherche mentale humaine fonctionne comme suit :

1.

Initialisation :
o Lapopulation d'individus (solutions candidates) est initialisée dans I'espace
de recherche.
o Chaque individu représente une solution potentielle au probleme d'optimi-

sation.

2. Recherche mentale :
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o Chaque individu effectue une "recherche mentale" en générant de nouvelles
solutions autour de sa position actuelle.
o Cette recherche est basée sur le "mouvement Lévy", un type de mouvement
aléatoire inspiré du comportement de recherche des animaux.
Evaluation :
o La fonction d'objectif du probleme est calculée pour toutes les solutions gé-
neérées.
Mouvement :
o L'individu se déplace vers la meilleure solution qu'il a trouvée pendant la

recherche mentale.

Groupement :
o Les solutions sont regroupées en fonction de leur proximité dans l'espace
de recherche.
o Ce groupement permet d'exploiter les zones prometteuses et de converger
vers des solutions optimales.
Sélection :
o Seuls les individus et les groupes ayant une meilleure fonction d'objectif

survivent pour la génération suivante.

Les points clés de 'algorithme de recherche mentale humaine sont :

Exploration-exploitation : L'algorithme équilibre l'exploration de l'espace de re-
cherche grace au mouvement Lévy avec l'exploitation des zones prometteuses
grace au regroupement et au mouvement vers la meilleure solution.

Parametres simples : Le HMS nécessite peu de parameétres a ajuster, ce qui facilite
son utilisation et sa mise en ceuvre.

Adaptabilité : Il peut étre facilement adapté a différents types de problemes d'op-

timisation en ajustant les opérateurs de recherche mentale et de regroupement.

Avantages de l'algorithme de recherche mentale humaine
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« Efficacité dans la recherche d'optimum : Il converge rapidement vers des solutions
de haute qualité, y compris des optima globaux.

o Facilité d'implémentation : Son concept simple et ses parametres réduits facilitent
son adaptation a différents problemes.

o Robustesse : Il est peu sensible aux parametres initiaux et aux variations de l'envi-

ronnement.

Inconvénients de l'algorithme de recherche mentale humaine
« DPotentielle convergence prématurée : Dans certains cas, la simplicité de l'algo-
rithme peut conduire a une convergence prématurée sur des solutions sous-opti-
males.
o Paramétrage optimal : Bien que peu nombreux, le choix optimal des parametres

peut nécessiter des ajustements pour des problemes spécifiques.

3.5. Algorithmes Anthropologiques
Les algorithmes anthropologiques sont une classe d'algorithmes d'optimisation métaheu-
ristiques qui s'inspirent du comportement social humain. Ces algorithmes sont congus
pour explorer 'espace de recherche de maniere efficace et trouver des solutions optimales
ou quasi-optimales a des problemes difficiles.
Les algorithmes anthropologiques sont basés sur l'idée que les humains sont capables de
résoudre des problemes complexes en collaborant entre eux. Ces algorithmes simulent ce
comportement social en utilisant des concepts tels que la communication, la coopération
et la compétition.
e L'algorithme de recherche a tabou est un algorithme qui utilise une liste de solu-
tions précédemment explorées pour éviter de revenir en arriere. Cet algorithme est
inspiré du phénomene social du tabou, qui interdit de revenir sur des décisions

déja prises.
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e L'algorithme de jeu de la vie est un algorithme qui simule le jeu de la vie de Con-

way. Cet algorithme est basé sur l'idée que des regles simples peuvent produire

des comportements complexes.

La Table 3.5 présente quelques algorithmes sélectionnés.

anarchique

Algorithme Proposé par Année Référence
Recherche a tabou Glover 1986 (Glover, 1986)
Algorithme de compétition Atashpaz-Gargari 2007 (Atashpaz-Gargari,
Impérialiste 2007)
Optimisation de la  société | Erol et Eksin 2013 (Erol, 2013)

Table 3.5. Algorithmes Mimant le Comportement Social Humain

3.5.1. Recherche a tabou

La recherche a tabou est un algorithme d'optimisation méta-heuristique puissant et

polyvalent, utilisé pour résoudre des problémes complexes dans divers domaines

(Glover, 1986). Son intuition fondamentale est inspirée du concept de "tabu" dans les

sociétés humaines, olt certains comportements sont considérés comme interdits ou

indésirables. Dans l'algorithme, cette métaphore est traduite en une mémoire a court

terme qui stocke les solutions récemment visitées et évite-leur revisite immédiate.

Le fonctionnement de base de la recherche a tabou est :

1. Initialisation : Démarrage avec une solution candidate initiale.

2. Mouvement de voisinage : Exploration progressive de l'espace de recherche en ap-

pliquant des opérateurs de transformation, créant des solutions voisines de la so-

lution actuelle.

3. Evaluation : Calcul de la fonction d'objectif pour chaque solution voisine.

4. Sélection : Choix de la meilleure solution voisine qui n'est pas listée dans la liste

taboue.
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Mise a jour de la liste tabou : Ajout de la solution courante a la liste tabou pour une
durée prédéfinie.
Répétition : Continuation des étapes 2 a 5 jusqu'a atteindre un critére d'arrét

(nombre d'itérations, convergence, etc.).

Les points clés de la recherche a tabou sont :

Mémoire a court terme : La liste tabou empéche de revenir sur des solutions pré-
cédemment explorées, encourageant l'exploration de nouvelles zones de l'espace
de recherche.

Flexibilité : L'algorithme peut étre facilement adapté a différents types de pro-
blemes en ajustant les opérateurs de voisinage et la définition de la liste taboue.
Equilibre exploration-exploitation : La combinaison de la mémoire a court terme et
de l'exploration de voisinage permet un équilibre entre I'exploration de nouvelles

solutions et 'exploitation des solutions prometteuses.

Avantages de la recherche a tabou

Efficacité dans la recherche d'optimum : L'algorithme est capable de trouver des
solutions de haute qualité, voire optimales, pour des problemes complexes.
Robustesse : Il est peu sensible aux parametres initiaux et aux variations de 1'envi-
ronnement.

Adaptabilité : I peut étre appliqué a une variété de problemes d'optimisation, al-

lant de la planification logistique a la conception de circuits électroniques.

Inconvénients de la recherche a tabou

Cott de calcul : L'utilisation de la liste tabou et I'exploration extensive peuvent étre
coliteuses en termes de temps et de ressources pour des problémes de grande taille.
Paramétrage : Le choix optimal de la taille de la liste tabou et d'autres parametres

peut nécessiter une expérimentation et un réglage fin.

3.5.2. Algorithme de compétition impérialiste
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L'algorithme de compétition impérialiste (Imperialist competition algorithm ou ICA en

anglais) est une méta-heuristique d'optimisation évolutive inspirée des processus de

colonisation et d'impérialisme dans le monde humain. Il a été proposé en 2007 par

Atashpaz-Gargari et Lucas (Atashpaz-Gargari, 2007) et s'est depuis révélé efficace pour

résoudre des probléemes d'optimisation continus et discrets complexes.

Son fonctionnement de base est :

1.

Initialisation : La population est constituée d'individus appelés "pays". Certains
sont choisis comme "impérialistes" en fonction de leur "pouvoir", une mesure de la
qualité de la solution qu'ils représentent. Les autres sont des "colonies" sous
l'influence des impérialistes.

Mouvement des colonies : Les colonies se déplacent vers leur impérialiste respectif
en modifiant leurs solutions en fonction de la "distance" entre elles.

Assimilation : Les impérialistes peuvent assimiler des colonies qui se rapprochent
trop, les transformant en "impérialistes probabilistes" qui peuvent a leur tour in-
fluencer d'autres colonies.

Compétition impérialiste : Les impérialistes s'affrontent pour accroitre leur pou-
voir et étendre leur empire. Ceux qui perdent du pouvoir et dont les colonies s'assi-
milent a d'autres peuvent éventuellement étre retirés de la population.
Révolution : Les colonies et les impérialistes probabilistes peuvent subir des "révo-
lutions", modifiant radicalement leurs solutions pour échapper a leur influence ac-

tuelle et potentiellement devenir de nouveaux impérialistes.

Avantages de I'ICA

Efficacité dans la recherche d'optimum : Il explore efficacement 1'espace de re-
cherche et converge vers des solutions optimales ou quasi-optimales.
Adaptabilité : Il peut étre appliqué a une large gamme de problemes d'optimisa-
tion.

Robustesse : Il est peu sensible aux parametres initiaux et aux variations de 1'envi-

ronnement.
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Inconvénients de I'CA

Cott de calcul : Il peut étre cotiteux en termes de temps et de ressources pour des
problémes complexes.
Paramétrage : Le choix des parametres peut influencer les performances de l'algo-

rithme.

3.5.3. Optimisation de la société anarchique

L'optimisation de la société anarchique (Optimization of anarchic society ou ASO en

anglais) est un algorithme d'optimisation métaheuristique relativement récent, inspiré

par le comportement social humain anarchique. Il a été proposé par Erolet Eksinen 2013

(Erol, 2013) et vise a résoudre des problemes d'optimisation complexes en imitant les

interactions dynamiques et imprévisibles d'une société anarchique.

Les principes clés de ' ASO sont :

Population d'individus : L'algorithme commence avec une population d'individus
représentant différentes solutions potentielles.

Mouvement anarchique : Chaque individu subit un "mouvement anarchique", qui
peut le déplacer vers n'importe quelle solution de I'espace de recherche, y compris
des solutions qu'il a déja visitées et méme des solutions pires que sa solution ac-
tuelle.

Niveau d'anarchie : Le niveau d'anarchie (un parametre ajustable) controle la fré-
quence et I'ampleur des mouvements anarchiques. Plus le niveau est élevé, plus les
individus sont susceptibles de se déplacer de maniere imprévisible et d'explorer
l'espace de recherche.

Intensification et diversification : L'ASO utilise également des opérateurs d'inten-
sification et de diversification pour améliorer la convergence vers des solutions
optimales. L'intensification encourage les individus a explorer la zone autour de
solutions prometteuses, tandis que la diversification encourage l'exploration de

nouvelles zones de l'espace de recherche.
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Avantages de I'ASO
o Exploration efficace : L'anarchie permet une exploration efficace de l'espace de re-
cherche, évitant les pieges locaux et trouvant des solutions optimales globales.
o Robustesse : L'ASO est moins sensible aux parametres initiaux et aux variations de
I'environnement.
o Adaptabilité : Il peut étre appliqué a une large gamme de problémes d'optimisa-
tion.
Inconvénients de I'ASO
o Cott de calcul : L'anarchie peut étre cotiteuse en termes de temps et de ressources,
surtout pour des problemes complexes.
o Paramétrage : Le choix optimal du niveau d'anarchie et des autres parametres peut

nécessiter une expérimentation et un réglage fin.

4. Applications des algorithmes bio-inspirés
Les algorithmes bio-inspirés sont appliqués dans divers domaines en raison de leur
capacité a résoudre des problemes complexes d’optimisation, de recherche et de

modélisation. Voici quelques-unes de ses utilisations notables :

Apprentissage automatique et exploration de données :

e Sélection des fonctionnalités : les algorithmes inspirés de la nature aident a sélec-
tionner les fonctionnalités ou variables les plus pertinentes dans les modeles d'appren-
tissage automatique, améliorant ainsi la précision et I'efficacité des modeles.

e Regroupement et classification : ils sont utilisés pour regrouper des points de don-
nées similaires et classer les données en catégories.

e Formation des réseaux de neurones : Certains algorithmes inspirés de la nature
améliorent le processus de formation des réseaux de neurones artificiels, améliorant
ainsi leurs performances dans des taches telles que la reconnaissance d'images et le

traitement du langage naturel.
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Robotique et automatisation :

- Planification de chemin : les robots et les véhicules autonomes aident a trouver des
chemins idéaux tout en évitant les obstacles et en assurant une navigation efficace.

- Swarm Robotiques : des algorithmes tels que 1'optimisation des essaims de particules
sont utilisés pour controler des groupes de robots ou de drones, permettant un

comportement coopératif et adaptatif.

Gestion de I'énergie et des ressources

- Réseaux intelligents : des algorithmes inspirés de la nature contribuent a améliorer la
gestion de la distribution d'énergie dans les réseaux intelligents afin de réduire le
gaspillage d'énergie et d'améliorer 1'efficacité.

- Gestion des ressources en eau : elle vise a améliorer les réseaux de distribution d'eau
et la gestion des réservoirs, en garantissant un approvisionnement en eau durable et

efficace.

Bioinformatique

- Repliement des protéines : des algorithmes inspirés de la nature sont utilisés pour
prédire les structures des protéines, ce qui contribue a la découverte de médicaments et a
la compréhension des maladies.

- Analyse des séquences d'ADN : aide a identifier les modeéles et les relations dans les

séquences d'ADN, soutenant ainsi la recherche génétique et le diagnostic médical.

Traitement de 1'image et du signal :

- Compression d'images: des algorithmes inspirés de la nature contribuent aux
techniques de compression d'images et de vidéos, réduisant ainsi la taille des fichiers tout
en conservant la qualité.

- Réduction du bruit : Ils sont utilisés pour supprimer le bruit de divers signaux, tels

que les données audio et biomédicales.
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Traitement du langage naturel

- Résumé de texte : ces algorithmes sont utilisés pour créer des résumés concis et

informatifs de documents texte volumineux.

5. Avantages et inconvénients des algorithmes bio-inspirée

5.1. Avantages

Optimisation globale : les algorithmes inspirés de la nature sont bien adaptés aux
problemes d'optimisation globale, ou I'objectif est de trouver la meilleure solution
dans un vaste espace de solutions. Ils excellent dans la recherche de solutions
idéales ou presque parfaites dans des espaces complexes et multidimensionnels.
Robustesse : ces algorithmes sont souvent robustes et capables de gérer des do-
maines problématiques bruyants, non linéaires. Ils peuvent s'adapter aux change-
ments et aux incertitudes de I'environnement ou du probleme.

Polyvalence : les algorithmes inspirés de la nature sont polyvalents et peuvent étre
appliqués a un large éventail de probléemes, notamment I'optimisation, 1'apprentis-
sage automatique, la planification, le routage, etc. Cette diversité le rend précieux
dans divers domaines.

Parallélisme : de nombreux algorithmes inspirés de la nature peuvent étre facile-
ment parallélisés, en tirant parti des processeurs multi coeurs modernes et des en-
vironnements informatiques distribués, ce qui peut conduire a une convergence et
a une recherche de solutions plus rapides.

Simplicité : Certains de ces algorithmes sont relativement faciles a mettre en ceuvre
et nécessitent un réglage minimal des parametres, ce qui les rend accessibles a un
large éventail d'utilisateurs.

Exploration et exploitation : Ces algorithmes atteignent un équilibre entre I'explo-
ration (recherche de nouvelles solutions) et I'exploitation (amélioration des solu-

tions connues), permettant la découverte de nouvelles solutions de haute qualité.
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5.2. Inconvénients

Sensibilité des parameétres : certains algorithmes bio-inspirées comportent de nom-
breux parametres qui nécessitent un réglage fin pour des performances optimales.
Trouver les parameétres corrects peut étre une tache longue et difficile.

Manque de fondements théoriques : bien que ces algorithmes comportent des as-
pects théoriques, ils manquent souvent de fondements mathématiques solides, ce
qui peut rendre difficile la prévision de leur comportement ou la garantie d'une
convergence dans tous les cas.

Intensité de calcul : les algorithmes inspirés de la nature peuvent nécessiter beau-
coup de calculs, en particulier lorsqu'ils sont appliqués a des problémes a grande
échelle. Le temps requis pour la convergence peut étre un facteur limitant dans
certaines applications.

Sélection de 1'algorithme : Choisir I'algorithme bio-inspiré approprié pour un pro-
bleme particulier peut étre difficile. Cela nécessite souvent une expertise du do-

maine et des expérimentations pour déterminer I’approche la plus appropriée.

6. Conclusion

La taxonomie des algorithmes bio-inspirés est un domaine de recherche en constante évo-

lution qui vise a classer et a organiser les différentes méthodes d'optimisation inspirées

de la nature. Les algorithmes bio-inspirés sont devenus de plus en plus populaires ces

derniéres années en raison de leur capacité a résoudre des problemes complexes de ma-

niere efficace et efficiente. La taxonomie des algorithmes bio-inspirés permet aux cher-

cheurs de mieux comprendre les similitudes et les différences entre les différentes mé-

thodes, ainsi que leurs forces et leurs faiblesses respectives. En fin de compte, la taxono-

mie des algorithmes bio-inspirés est un outil précieux pour les chercheurs et les praticiens

qui cherchent a développer de nouvelles méthodes d'optimisation plus performantes

pour résoudre des probléemes complexes dans divers domaines d'application.
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Chapitre 4 Méthodologie, Implémentation et Discussion

1. Introduction

Les techniques de segmentation des images médicales en particulier les IRM cérébrales,
présentent un domaine vital qui contribue de maniere significative a améliorer la
compréhension sur les tissus humains et du diagnostic des maladies cancéreuses. Dans ce
contexte, 1'obtention d'une bonne segmentation pour l'analyse des images médicales
constitue un défi important. Cependant, la performance des algorithmes de segmentation
classiques est limitée, surtout dans la segmentation d'images médicales, ot les pixels qui
composent ces images se chevauchant en raison de la nature de ces images, notamment :
e Lenombre de clusters est généralement obtenu a 'aide des centres initiaux prédé-
tinis dans la plupart des techniques de clustering. Cela peut conduire a des résul-
tats de clustering imprécis, surtout dans les ensembles des données complexes ou
volumineux comme les images médicales ot le nombre optimal des clusters est
inconnu.
e D’autre part ces algorithmes utilisent généralement des méthodes de la recherche
locale pour déterminer I’'emplacement des centres, ce qui peut entrainer de tomber

au probleme du minimum locale.

Plusieurs recherches utilisent des algorithmes bio-inspirés pour éliminer le probléeme du
minimum local.

Kumar et al, (2018) présente une approche pour la segmentation des images médicales
par la combinaison de FireflyOptimization (FO) et Fuzzy C-Means (FCM). La méthode
proposée optimise les parameétres de clustering a 'aide de FO pour améliorer la précision
et la robustesse du FCM. FO est utilisée pour déterminer les valeurs optimales des
parametres FCM, y compris le nombre de clusters et le coefficient de flou. FCM est ensuite
utilisé pour segmenter 1'image en différentes régions. La méthode proposée a été évaluée

sur des images CT et IRM.
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Une autre étude réalisée par (Parth et al, 2018) propose une autre approche pour
segmenter les tissus cérébraux dans les images IRM par la combinaison de l'algorithme
Chaotic Firefly (CFA) et du clustering Fuzzy C-Means (FCM). CFA est utilisée pour
déterminer les parametres de clustering optimaux, y compris le nombre de clusters et le
coefficient de flou. Le FCM est ensuite utilisé pour segmenter les tissus cérébraux en
différentes régions. La méthode proposée a été évaluée sur des images IRM et donne de
bons résultats.

Un autre algorithme hybride FCM-PSO basé sur la population pour l'analyse de
clustering et la segmentation des images cérébrales est proposé par (Vermaet al.2021).
Cette approche combine les atouts du PSO et du FCM en utilisant le PSO pour identifier
les centres de clusters optimaux, qui sont ensuite utilisés par le FCM pour effectuer
I'analyse de clustering et la segmentation des images cérébrales. Cet algorithme hybride
basé sur la population a le potentiel de surmonter certaines des limitations des
algorithmes FCM et PSO traditionnels et de fournir des résultats de clustering plus précis
et plus efficaces.

Hong et al, (2018): ont proposé une méthode hybride utilisant 'optimisation des
mouches des fruits et le regroupement de densité maximale (PDC). Cette méthode
améliore l'algorithme PDC original en sélectionnant automatiquement ses parametres
pour améliorer la qualité de la segmentation.

Khrissi et al, (2020) : ont proposé une méthode hybride en fusionnant un algorithme
génétique et un algorithme de clustering a k-moyennes. Cette approche utilise des k-
means et un filtre Sobel pour extraire la région de l'image. Par la suite, l'algorithme
génétique optimise les classes finales en fusionnant deux régions selon un critere

d'’homogénéité.
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Ce chapitre est consacré a I'étude et I'évaluation de trois approches de segmentation. La
premiére consiste a fusionner l'algorithme FCM avec I’algorithme de la colonie d'abeilles
artificielle. Dans la deuxieme méthode on a développé un nouvel algorithme de
segmentation qui a la capacité de segmenter les images et de déduire le nombre optimal
des clusters dans lesquels les données doivent étre segmentées. Troisiemement, nous
avons amélioré cette derniére méthode en utilisant I'algorithme TSA pour améliorer les

résultats et éviter le probleme des minima locaux.

2.Dataset et Métriques d’évaluation

2.1. Description du dataset

L'ensemble de données d'IRM cérébrale disponible sur Kaggle, intitulé « Images IRM
cérébrales pour la détection des tumeurs cérébrales»!, est une collection d'analyses
d'imagerie par résonance magnétique (IRM) spécifiquement organisées dans le but de
détecter les tumeurs cérébrales.

Cet ensemble de données se compose de deux catégories principales d’images: la
premiere représente des cerveaux avec des tumeurs et 'autre sans tumeurs, servant
respectivement des classes positives et négatives. L'ensemble de données est structuré
avec des dossiers étiquetés, ott chaque dossier représente une classe ou une catégorie
différente.

Les images sont stockées au format DICOM, qui est le format standard pour les données
d'imagerie médicale, permettant une intégration et une analyse facile dans les logiciels et

bibliotheques d'imagerie médicale.

‘https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection/data
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Cette base de données fournit des informations visuelles détaillées sur les structures
internes du cerveau, permettant l'identification et I'analyse d'anomalies potentielles, telles
que des tumeurs. Ces images sont généralement haute résolution et
multidimensionnelles, fournissant un apercu de divers aspects de 'anatomie et de la
pathologie du cerveau. Les chercheurs et les praticiens intéressés par la détection des
tumeurs cérébrales, 1'analyse d’images médicales et les applications d’apprentissage
automatique dans le domaine de la santé peuvent exploiter cet ensemble de données pour
former et évaluer des algorithmes destinés a la détection et a la classification automatisées
des tumeurs. En outre, la disponibilité des données étiquetées les rend adaptées aux
approches d’apprentissage supervisé, dans lesquelles les modéles peuvent apprendre a
partir d’exemples pour identifier et classer avec précision les tumeurs cérébrales dans les

nouveaux examens IRM.

Figure 4.1. Extrait du dataset des images IRM cérébrales

2.2. Métriques d’évaluation

Les métriques de validation du clustering sont des mesures quantitatives utilisées pour
évaluer la qualité des résultats du clustering. IIs fournissent un moyen d'évaluation pour
mesure un algorithme de clustering est capable de regrouper des points de données simi-
laires et de séparer les points de données différents en différents clusters. Les métriques
de validation de clustering peuvent aider a comparer différents algorithmes de clustering,
pour sélectionner le meilleur algorithme ou les meilleurs parametres pour un ensemble

de données et a fournir des informations sur la structure des données. Ces métriques
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peuvent étre globalement classées en deux types: les métriques externes et internes
(Arora et al., 2020). Les métriques externes évaluent la qualité des résultats du clustering
sur la base d'une image vérité terrain connue, telle qu'un ensemble de points de données
étiquetés, tandis que les métriques internes évaluent la qualité des résultats du clustering
sur la base des propriétés intrinseques des données, sans référence a des informations

externes (Amelio, 2018).

2.2.1. Métriques externes

Précision

La précision est une métrique d'évaluation couramment utilisée dans le domaine de I'ap-
prentissage automatique et de la classification pour mesurer la performance d'un modele
a identifier correctement les cas positifs. Elle est particulierement utile dans les situations
ou il est important de minimiser les faux positifs, c'est-a-dire les cas ou le modele prédit
a tort qu'un échantillon appartient a une classe positive (ou a un objet d'intérét) alors qu'il
appartient en réalité a la classe négative.

La précision est définie comme le rapport entre le nombre de vrais positifs (TP) et la

somme des vrais positifs et des faux positifs (FP) :

TP (4.1)
TP + FP

Rappel

Le rappel, également connu sous le nom de sensibilité (sensitivity) ou taux de vrai positif
(true positive rate), est une métrique d'évaluation couramment utilisée dans le domaine
de l'apprentissage automatique et de la classification pour mesurer la performance d'un
modele a identifier correctement les cas positifs. Il est particulierement utile dans les si-

tuations ou il est important de minimiser les faux négatifs, c'est-a-dire les cas ot le modele
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échoue a prédire correctement qu'un échantillon appartient a une classe positive (ou a un
objet d'intérét).

Le rappel est défini comme le rapport entre le nombre de vrais positifs (TP) et la somme
des vrais positifs et des faux négatifs (FN) :

TP 4.2)
TP+ FN

Le rappel varie entre 0 et 1. Une valeur de 1 indique que le modéle identifie parfaitement
tous les cas positifs, tandis qu'une valeur proche de 0 indique que le modéle a du mal a
distinguer les cas positifs des cas négatifs. Un bon modeéle de classification doit avoir un
rappel élevé, en particulier dans les applications ot les faux négatifs peuvent avoir des
conséquences importantes, comme dans le diagnostic médical.

Spécificité

La spécificité mesure la performance d'un modele a identifier correctement les cas néga-
tifs. Elle est particuliéerement utile dans les situations ot il est important de minimiser les
faux positifs, c'est-a-dire les cas ou le modele prédit a tort qu'un échantillon appartient a
une classe positive (ou a un objet d'intérét) alors qu'il appartient en réalité a la classe né-
gative.

La spécificité est définie comme le rapport entre le nombre de vrais négatifs et la somme
des vrais négatifs et des faux positifs :

_IN 4.3)
TN + FP

La spécificité varie entre 0 et 1. Une valeur de 1 indique que le modele identifie parfaite-
ment tous les cas négatifs, tandis qu'une valeur proche de 0 indique que le modéle a du

mal a distinguer les cas négatifs des cas positifs. Un bon modele de classification doit
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......

avoir une spécificité élevée, en particulier dans les applications ot les faux positifs peu-

vent avoir des conséquences importantes, comme dans le diagnostic médical.

Vrai positif (TP) : présente un résultat dans lequel le modele prédit correctement la classe
positive du pixel.

Vrai négatif (TN) : présente un résultat dans lequel le modéle prédit correctement la
classe négative du pixel.

Faux positif (FP) : présente un résultat dans lequel le modéle prévoit avec précision la
classe positive du pixel.

Faux négatif (FN) : est un résultat dans lequel le modele prévoit a tort le pixel de classe

négative

2.2.2. Métriques internes

Indice Davies-Bouldin (DBI)

C’est une métrique de validation de clustering utilisée pour évaluer la qualité d'un clus-
tering (Davies et Bouldin, 1979). L'indice mesure la similarité moyenne entre chaque clus-
ter et son cluster le plus similaire, en tenant compte de la taille des clusters. Plus 1'indice
est petit, le clustering est meilleure. Pour calculer le DBI, pour chaque cluster, I'index cal-
cule la distance moyenne entre chaque point du cluster et le centre de gravité du cluster.
Ensuite, pour chaque cluster, 'index recherche le cluster le plus similaire en termes de la
distance moyenne au centre. Enfin, I'indice calcule le rapport entre la somme des distances
moyennes au sein de chaque cluster et la distance entre le centre des deux clusters. Le
processus est répété pour tous les clusters et la moyenne des ratios est prise comme indice

final. Le DBI est défini comme suit :
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k
_ 1 max
i=1

(4.4)

Ot k est le nombre de clusters La similarité entre deux clusters I et | est notée Ri,j et est

définie comme suit :

Ou Si est la moyenne entre chaque point du cluster I et le centre de ce cluster et, jet la

distance entre le centre du cluster I etj.

Coefficient de Silhouette

Le coefficient de silhouette mesure la similitude d'un objet avec son propre cluster par
rapport aux autres clusters (Rousseeuw, 1987). Il prend en compte la distance moyenne
entre un objet et tous les autres points du méme cluster, ainsi que la distance moyenne
entre 1'objet et tous les autres points du cluster voisin le plus proche. Pour calculer le coef-
ficient de silhouette pour un objet donné, on calcule d'abord la distance moyenne entre
I'objet et tous les autres points du méme cluster. Ensuite on calcule la distance moyenne
entre 1'objet et tous les autres points du cluster voisin les plus proches. Le coefficient de
silhouette de I'objet est défini comme la différence entre ces deux valeurs, divisée par le
maximum des deux valeurs. Le coefficient de silhouette varie de -1 a 1, ot1 une valeur de
1 indique que 1'objet correspond bien au sien. Cluster et mal adapté aux clusters voisins.
Une valeur de0 indique que 1'objet est également similaire a son propre cluster et aux
clusters voisins, et une valeur de -1 indique que I'objet est mal adapté a son propre cluster
et bien adapté aux clusters voisins. Le Coefficient Silhouette (SC) index est défini comme

suit :
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__a-b (4.6)
"~ max (b, q)

Ot a est la distance moyenne entre chaque point d'un cluster et b est la distance moyenne

entre tous les clusters.

3. Approche1:Segmentation des images IRM cérébrales par hy-
bridation FCM-ABC

3.1. Présentation de I’algorithme de la colonie d'abeilles artificielle ABC
Les abeilles melliferes sont des insectes sociaux, qu’elles vivent ensemble dans des
groupes familiaux bien organisés. Ils sont tres évolués qui se livrent a une variété de
taches complexes non pratiquées par la multitude d'insectes solitaires. (Karaboga, 2007) a
proposé un algorithme stochastique basé sur l'intelligence des abeilles. Cet algorithme
simule les actions des abeilles intelligentes dans le but de la recherche des sources de
nourriture. Pour résoudre divers problemes d'optimisation. Dans la colonie, les abeilles
sont divisées en trois groupes selon leur role

e Abeilles employées : elles partent a la recherche des sources de nourriture riches
et apres étre revenus a la ruche, ils échangent les informations avec des abeilles
observatrices avec une certaine probabilité.

e Abeilles observatrices : Les abeilles observatrices sélectionnent les positions ali-
mentaires en utilisant les informations issues des abeilles employées et exploitent
les positions alimentaires sélectionnées.

e Abeilles éclaireuses : elles interpretent certaines abeilles butineuses qui abandon-
nent leurs sources et commencent a en chercher de nouvelles. La recherche d'ex-

ploration est effectuée par eux.
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Dans cet algorithme d'optimisation 1'emplacement de la source de nourriture est traité
comme la solution possible d’un probleme donné et la quantité de nectar dans ces sources
de nourriture comme la forme physique, c'est-a-dire la qualité de la solution associée. Une
abeille employée correspond a une source de nourriture ; par conséquent, le nombre total
d’abeilles employées est le méme que le nombre des solutions, c’est-a-dire de sources de
nourriture.

Ainsi, I'algorithme fonctionne comme suit :

Initialisation : L'algorithme commence par initialiser une population de solutions
aléatoires, appelées "abeilles employées". Chaque solution représente une position dans

l'espace de recherche.

Evaluation : Les abeilles employées évaluent la qualité de leur position actuelle en

utilisant une fonction de fitness défini par 1'équation suivante :

(4.7)

fit, o) =) T FiepGy U ttmGm) =0
1+ abs(fity, (Xm))if fity,(xm) <0

Ot xy, est la solution choisie au hasard

Recherche locale : Pour chaque abeille employée, une recherche locale est effectuée dans
le voisinage de sa position actuelle pour trouver une nouvelle position avec une meilleure

qualité.
Partage d'informations : Les abeilles employées partagent les informations sur les

positions qu'elles ont trouvées avec les "abeilles observatrices". Les abeilles observatrices

sont connues pour s’engager dans une tache cruciale consistant a identifier I'emplacement
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exacte de diverses sources de nourriture. Obtenu grace a un processus d'observation
méticuleux, qui implique de surveiller de pres les mouvements complexes de la danse des
abeilles employées.

Exploration : Les abeilles observatrices effectuent une recherche dans le voisinage de la
position sélectionnée pour trouver une nouvelle position avec une meilleure qualité.
Une fois qu'une source appropriée a été identifiée, 1'abeille observatrice sélectionne une
source voisine. Par la suite, une évaluation de la quantité de nectar de la source choisie
est réalisée avec la plus grande précision. La probabilité que x,, soit choisi par 1'abeille

observatrice est :

FIT, (4.8)
Y. FIT;

p; =

Sélection : Les abeilles employées et observatrices sélectionnent la meilleure position

trouvée jusqu'a présent comme leur nouvelle position.

Abandon : Si une abeille employée ne parvient pas a améliorer sa position apres un

"nA

certain nombre d'itérations, elle est considérée comme étant "épuisée" et est remplacée

par une nouvelle abeille employée initialisée aléatoirement.
Supposons x; comme source abondante, alors la nouvelle source de nourriture identifiée

par l'abeille éclaireuse est remplacée par la précédente, qui est défini par :

x;; = lbj + rand(0.1)(UB; + LB)) (*49)

UB et LB sont les limites supérieure et inférieure de la j**™¢dimension.
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Terminaison : L'algorithme se termine lorsque le nombre maximum d'itérations est
atteint ou que la qualité de la solution n'a pas été améliorée pendant un certain nombre
d'itérations.

3.2. Segmentation des images IRM cérébrales par hybridation FCM-ABC
L'algorithme FCM est une technique de segmentation non linéaire basée sur la théorie des
ensembles flous. Mais, sa limite réside dans le fait qu’il utilise une méthode de recherche
locale pour déterminer I'emplacement final des centres des clusters conduisant a des
minimas locaux. Pour surmonter ce défj, il est nécessaire d'améliorer l'algorithme a 1'aide
des techniques d'optimisation qui sont basée sur des méthodes de recherche globale.
Dans cette recherche, nous avons amélioré 'algorithme FCM par l'algorithme des abeilles
artificielles (ABC). L'ABC est utilisé pour déterminer les meilleurs centres de cluster ou
la position de chaque particule dans la population indique une solution probable de N
dimensions, chaque dimension représente un centre de cluster. Les solutions sont

évaluées pendant I'exécution en utilisant la fonction objective du FCM.

3.2.1. Mécanisme de fonctionnement de 1’algorithme FCM-ABC

Phase d’initialisation des abeilles

Nous initialisons la taille de la population initiale de l'essaim, le nombre d'itérations, et la
dimension du probléeme qui présente la liste des centres dans chaque source de nourriture.
Nous choisissons au hasard la moitié des individus de la population initiale qui présente
les abeilles employées ot chaque individu présente une solution probable et chaque
solution se compose d'un nombre fixe de dimensions. Chaque dimension présente un
pixel, comme le montre la figure suivante :

60 10 100 230

120 50 200 5
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220 50 10 1

40 220 30 150

Figure 4.2. Sélection de la population initiale
Une évaluation de chaque individu est effectuée par la fonction objective du FCM
présentée par la formule 4.7 et qui sera minimisée pendant le fonctionnement de notre

algorithme.

Jauwy = Z Z(uij)m 1% - vl (4.10)

i=1 j=1
Ou ||X P — V]” est la distance minimale entre les centres de cluster I®"et/*". La valeur du

degré d'appartenance (u;;)™de chaque pixel est calculé comme suit :

1
 XEo (dyy/dy)@/mD (4.11)

ui]-

Chaque abeille employée modifie la valeur d"une dimension et choisira aléatoirement une
autre valeur de dimension correspondante d'une autre abeille employée, en utilisant

I’équation suivante :

Ynew=Xyt n(Xy — X1y) (4.12)
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OuX, représente la valeur de la dimension de l'individu et X1 présente la dimension
similaire de l'autre abeille et n présente une valeur entre [0,1]. Le processus de cette étape

et présenté dans la figure suivante :

120 50 200 5
60 10 100 230

120 50+0.4(50+10) 200 5

120 74 200 5

Figure 4.3 Modification de la valeur a I'aide du partenaire
Apres en recalcul la valeur de fitness de cet individu Si cette nouvelle valeur est meilleure
que la valeur précédente on va modifier la dimension par la nouvelle valeur, sinon on
laisse la valeur précédant et I'itération sera augmenté par 1.
Dans la phase suivante en vas calculer la probabilité de chaque individu en utilisant la
fonction suivante :

nl
Prob=f(y)/%3_, f () 19

Apres on choisira un nombre aléatoire r entre 0 et 1. Si la valeur de probabilité calculée
est moins que 1, alore son améliore l'individu a travers I'étape précédente sinon on passe

al'individu suivant. Dans la partie finale de I’abeille éclaireuse, si un individu n’a pas été
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modifié apres N itération on va le changer par un choix aléatoire d"un autre individu dans

la population.

Toute ces étapes sont présentées dans 1'organigramme suivant :
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Nous résumons le fonctionnement de 1'algorithme FCM-ABC par le pseudo-code suivant:

Algorithme 1 : algorithme hybride ABC-FCM

Entrée : ensemble de données, nombre de clusters, degré d'appartenance, population de
sources de nourriture, itération maximale MaxlIt

Ftape 1 : Phase d’initialisation

Initialiser la taille de la population de l'essaim (M).

Nombre d'itérations (N).

Dimension du probleme qui présente la liste des centres dans chaque source de
nourriture (D).

Nombre de sources de nourriture f=M/D.

Itération T=0.

Etape 2 : Phase d’abeilles employées

Initialisez f au hasard source de nourriture avec la dimension D et 1'essai de chacune est
égal a 0.

Calculez la fonction objective de chaque source de nourriture en utilisant 1'équation 4.13.
Pour chaque source de nourriture

Choisissez un centre dans sa liste et choisissez son partenaire parmi toutes les autres
sources de nourriture dans le méme axe.

Calculer de nouvelles valeurs de la fonction objective.

Si les nouvelles valeurs sont inférieures aux anciennes, alors

Remplacer le centre de I'ancienne source de nourriture par un nouveau centre.

Ftape 3 Phase des abeilles observatrices :

Pour chaque source de nourriture, calculez la probabilité a 'aide de 1'équation 4.13

Si la probabilité est supérieure a r alors

Choisissez un centre dans sa liste et choisissez son partenaire parmi toutes les autres
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sources de nourriture dans le méme axe.

Calculer de nouvelles valeurs de la fonction objective

Si les nouvelles valeurs sont inférieures aux anciennes

remplacez le centre de I’ancienne source de nourriture par le nouveau centre.

Etape 4 Phase de reconnaissance des abeilles

Pour chaque source de nourriture si essai = limite

Supprimez cette source de nourriture et initialisez aléatoirement une autre source de

nourriture. Répétez les étapes 1, 2 et 3 jusqu'a la fin de l'itération.

3.2.2. Résultats et discussion

Dans cette phase, les parametres utilisés sont :

le nombre de cluster est 4,

le nombre d’itérations ABC est 60,

le degré d'appartenance du FCM égale a 2,
la valeur d’epsilon est 0.02,

le nombre de population ABC est 8 avec une dimension égale a 4.

Les résultats de segmentation sont présentés dans la Figure 4.5.
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Image Originale

FCM-ABC

Figure 4.5. Segmentation des images IRM cérébralespar FCM-ABC
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4. Approche 2: Nouvel méthode de segmentation

4.1. Présentation de ’algorithme

Notre approche implique une stratégie d'optimisation non linéaire qui vise a déduire le
nombre optimal des centres de cluster et segmenter les données. Initialement, nous
initialisons une valeur seuil de maniere aléatoire des centres du cluster, leurs nombres et
leur position sera changeant au fur et a mesure de la progression de I’algorithme. Une fois
que nous obtenons la liste finale des centres de cluster, nous attribuons chaque point de
données a au centre le plus proche en utilisant la distance euclidienne. Etant donné que
les centres sont initialisés de maniére aléatoire a chaque exécution et que notre algorithme
exploite la recherche locale du positionnement du centre, il n'est pas déterministe. Par
conséquent, différentes initialisations utilisées dans diverses expériences donneront des
résultats variés.

Le fonctionnement de notre algorithme se résume aux étapes suivantes :

Etape 1: Nous déterminons aléatoirement les centres des clusters initiaux et la valeur du

seuil 9.

Etape 2 : Pour chaque point de données, nous calculons la distance entre ce point et le

centre de chaque cluster a 1'aide de la formule de distance euclidienne :

d(x,y) = (4.14)

Ot y; est la coordonnée de 1'élément donnée et x; la coordonnée du centre
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Ftape 3 : En fonction de la distance minimale obtenue ci-dessus :
e Si un point de données est proche d'un seul centre de cluster, nous l'attribuons
a ce cluster.
e Si un point de données est proche d'au moins deux centres de cluster, nous
avons deux options :
> Si la distance minimale est inférieure ou égale a la valeur seuil, nous sup-
primons les centres les plus proches de la liste des centres et considérons
le point de données comme un nouveau centre. Nous revenons a l'étape 2.
> Si la distance minimale dépasse la valeur seuil, nous considérons le point

de données comme un nouveau centre de cluster et nous revenons a 1'étape

2.

Nous résumons notre algorithme dans I'organigramme suivant :
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Image d'entrée ‘

Initialiser les centre de cluster
etla valeur de seuil

[ Considérez ce point de données |
< comme un nouveau centre
‘ Supprimez le centre le plus

) proche de ce point de la liste des
‘ centres du cluster

Calculerla distance entre
chaque point et chaque ‘: A

‘ centre de cluster
N

| Considérezce point de
Obtenir la distance minimal données comme un nouveau
centre
l Yes
" dln'yaquunseul - . N
- wenite dle divsiier o Sila valeur Seuil est - .
: L. . . o
< proche du pixel de > > supérieure ou égale >
~ a9 . 2 .
N donnéesala // N ala distance ~ -
“._ distance minimale \\\ minimale -
. ~
~ ~
. N
Yes

Attribuerle pixel a ce cluster

Figure 4.6. Organigramme de notre nouvel algorithme de segmentation.
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Le pseudo code de notre algorithme se présente comme suit :

Algorithme:

O 0 N O O ks W N

U G G
AN O = W N = O

17
18
19
20
21
22
23

Input:
Data: Dataset = {x; , X5, . .. , XN }
N : Nombre de clusters
Nr : nombre du cluster le plus proches
Mindist: La distance minimal
Th: La valeur du seuil
I: Le point de donnée
Resultat: donnée a segmenter
Debut
Initialiser N centre cluster aléatoire
Initialiser la valeur du seuil Th
Tant que (i dans Data) faire
Calculer Mindist entre I et chaque cluster central
Détermine la valeur Nr
Si (Nr =1) alors
Attribuez le point de données i au centre du
cluster le plus proche
Sinon si (N1 >1 et Mindist<Th)
Supprimer le centre de cluster le plus proche de N
Considérez i comme nouveau centre de cluster
Retour au debut
Sinon si (N >1 et Mindist>=Th) alors
Considérez i comme nouveau centre de cluster

Retour au debut
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24 Finsi
25 Fin Tant que
26 Fin

4.2. Résultats et discussion

On a choisi un nombre initial des centres de cluster, puis lors de l'exécution, ce nombre
est mis a jour en fonction du type des données pour obtenir le nombre approprié des
centres de cluster. Par attribution de chaque élément des données a un centre du cluster
le plus proche, une segmentation est effectuée.

Notre algorithme de segmentation a été testé avec quatre centres de cluster initiaux et six
valeurs différentes de seuil. Nous notons que les pixels de 1'image sont traités comme une

population et que les centres initiaux des clusters sont sélectionnés a partir de cette

population. Les résultats sont présentés dans la Figure 4.7.

Image Valeurs de seuil

originale

10 20 30 40 50 60
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Image 5

Image 8
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Image 10

Figure 4.7. Segmentation des images IRM cérébrales par I'algorithme proposé avec

différentes valeurs de seuil

Nous avons évalué le résultat de segmentation en utilisant I'indice Davies-Bouldin index
(DBI) et le coefficient de silhouette (SC). Les performances sont présentées dans le tableau

4.3.

Image originale [Index Valeurs de seuil
10 20 30 40 50 60
Imagel DBI 0.51 047 0.49 0.48 041 0.38
SC 0.77 0.714 |0.55 056 [0.77 0.80
Image?2 DBI 0.51 |0.46 0.460 045 (047 0.38
SC 0.68 |0.68 0.65 0.73  [0.67 0.74
Image3 DBI 0.48 [0.52 0.438 0.39 041 0.45
SC 0.62 (0527 (0.713 0.78 [0.76 0.76
Image4 DBI 0.45 |0.44 0.70 0.46 (042 0.42
SC 0.613 |0.60 0.52 0.71  10.69 0.68
Image5 DBI 0.66 (045 0.50 0.44 |0.35 0.41
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SC 0.389 0.76 0.670 0.68 0.76 0.76
Image6 DBI 0.50 0.49 0.45 049  0.46 0.44
SC 0.609 0.524 (0.63 058 0.64 0.57
Image7 DBI 0.286 (0.43 0.64 0.41 0.61 0.61
SC 0.694 0.58 0.47 0.69 0.62 0.62
Image8 DBI 038  0.49 0.46 0.63 0.44 0.44
SC 0.69 0.63 0.72 0.58 0.72 0.72
Image9 DBI 0.57 047 0.47 058 [0.53 0.53
SC 039 0.58 0.60 041 045 0.47
Imagel0 DBI 046  0.45 0.44 044 0.36 0.44
SC 0.72  0.74 0.75 0.72  0.76 0.61
Imagell DBI 054 0.76 0.52 0.47  (0.44 0.41
SC 055 0.32 0.45 0.60 0.71 0.710
Imagel2 DBI 0.45 10.56 0.47 0.42  0.37 0.57
SC 0.78 0.73 0.69 0.790 (0.74 0.795
Imagel3 DBI 049 0.44 0.43 0.45 0.46 0.41
SC 0.69 0.67 0.67 0.68 0.59 0.74
Imagel4 DBI 0.53 0.56 0.35 032 0.50 0.65
SC 0.46  (0.62 0.68 0.72  0.58 0.30
Imagel5 DBI 043 043 0.51 0.55 0.42 0.51
SC 0.67 0.672 0.49 037 0.64 0.52
Imagel6 DBI 0.45 0.48 0.52 041 041 0.33
SC 0.66 0.62 0.67 0.75  0.70 0.76
Imagel7 DBI 056 0.44 0.50 049  0.36 0.55
SC 057 0.71 0.44 0.49 0.72 0.66
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Imagel8 DBI 0.61 043 0.61 048  0.59 0.47
SC 044  0.62 0.30 059 [0.53 0.55
Imagel9 DBI 040 0.54 0.50 0.67 045 0.46
SC 0.59 0.59 0.58 034 [0.64 0.68
Image20 DBI 0.46  0.47 0.64 0.45 0.50 0.31
SC 059 0.71 0.28 0.70  0.67 0.72
Image21 DBI 0.51 0.50 0.52 0.51 [0.44 0.49
SC 0.59 0.46 0.49 0.57  0.65 0.53
Image22 DBI 043  0.49 0.45 038 0.44 0.44
SC 0.57  0.67 0.56 0.62 057 0.57
Image23 DBI 0.49 047 0.48 0.42 0.41 0.55
SC 0.64 0.56 0.52 0.62  0.60 0.24
Image24 DBI 054 0.46 0.47 049  0.46 0.48
SC 035 [0.62 0.65 0.55 [0.68 0.71
Image25 DBI 0.45 0.49 0.44 0.50 0.32 0.35
SC 0.66 0.62 0.52 0.69 0.73 0.71
Image26 DBI 042  0.53 0.55 048  0.41 0.39
SC 0.71  0.61 0.55 0.71  0.80 0.78
Image27 DBI 0.49  0.48 0.39 0.48 0.51 0.44
SC 0.63 0.63 0.66 0.65 0.66 0.67
Image28 DBI 0.49  0.50 0.49 0.46  0.49 0.49
SC 0.64 0.61 0.62 0.59  0.65 0.61
Image29 DBI 044  0.49 0.48 0.46  |0.38 0.45
SC 0.69 0.69 0.69 0.75 0.75 0.55
Image30 DBI 0.45 0.38 0.37 0.48  [0.38 0.39
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SC 0.76  0.81 0.81 0.72  |0.72 0.76
Résultatmoyen [DBI 0.481 (0.485 0.492 0.472 10.440 0.455
SC 0.614 0.629 |0.588 0.632 0.673 0.644

Table 4.3. Résultats de performance de segmentation des images IRM cérébrales par

l'algorithme proposé avec différentes mesures.

Les résultats obtenus indiquent qu'une valeur seuil de 50 produits le meilleur résultat, avec
un DBI moyen de 0,440 et un coefficient de silhouette de 0,673. De plus, nous avons observé
que le nombre de clusters obtenus apres segmentation de chaque image était compris entre

trois et quatre.

5. Approche 3 : Amélioration de I’approche 2 par 1’algorithme de
grain d’arbre

5.1. Présentation générale de 1’algorithme de grain d’arbre

L'algorithme de graine d'arbre (tree seed algorithm ou TSA en anglais) est un type
d'algorithme d'optimisation inspiré du processus de croissance des arbres dans la nature
proposée par Kiran (Kiran, 2015). Il s'agit d'un algorithme d'optimisation méta-
heuristique qui simule le processus de germination, de croissance et de développement
des graines dans les plantes pour générer des nouvelles solutions aux problémes
d'optimisation. TSA a été appliqué a un large éventail de problemes d'optimisation dans
divers domaines, notamment l'ingénierie, la finance et la biologie. Son efficacité est due
en partie a sa capacité a équilibrer I’exploration et I'exploitation de 1'espace de solutions,

et a générer des solutions diversifiées et de hautequalité qui sont souvent difficiles a
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trouver par d’autres méthodes d’optimisation. Il se fonctionne en commencant par un
nombre initial de solutions, qui sont ensuite développées et améliorées grace a un
processus de croissance et de sélection itérative. Chaque solution de départ représente
une solution potentielle au probleme d'optimisation et évaluée sur la base d'une fonction
d'aptitude qui mesure ses performances ou sa qualité. L'algorithme procéde ensuite a la
croissance et a la modification itérative des solutions initiale, en ajoutant des nouvelles
« branches » a l'arbre en apportant de petites modifications aléatoires aux solutions
existantes. Ces modifications sont apportées dans le but d'améliorer I'adéquation de la
solution et sont guidées par divers facteurs tels que la similarité entre les solutions
actuelles et les nouvelles, la distance entre la solution actuelle et la solution optimale et le
degré de diversité parmi les solutions. Au fur et a mesure que l’algorithme TSA continue
de croitre et de modifier 1'arbre, il converge progressivement vers un ensemble de
solutions optimales qui représentent les meilleures solutions possibles a un probleme
d’optimisation. L'algorithme peut également incorporer des techniques telles que
I'élagage et la mutation pour supprimer les branches les moins prometteuses et
promouvoir l'exploration de nouvelles zones de l'espace des solutions. Le nombre de
graines de chaque arbre est choisi au hasard. Méme s'il doit y en avoir au moins un, il est
recommandé qu'il représente entre 10 % et 25 % du nombre total d'arbres. Ces graines
sont créées sur la base de valeurs de tendance de recherche, qui sont utilisées pour
sélectionner le meilleur arbre ou un arbre aléatoire pendant le développement des
graines, et en utilisant deux équations de production de graines :
Sk =Tij+ay;*(B;—T;)) (4.15)
Skj=Tij+ay;*(T;—Tp)) (4.16)

Ou Sy jest la j**dimension de la k*"graine du i**arbre. T; ; désigne la j**dimension de

I'arbre. B; est la j®*dimension du meilleur placement d'arbre découvert. T,,; désigne la j*"
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dimension du rt" arbre, qui est choisi au hasard parmi la population. I et ] sont les facteurs
d'échelle, qui sont choisis aléatoirement dans l'intervalle [-1,1].

Au cours du processus de recherche, une sélection est effectuée parmi les graines de
chaque arbre et la meilleure graine est identifiée. Si la qualité de la meilleure graine est
supérieure a celle de l'arbre, I'arbre se flétrit et la meilleure graine prend sa place. Le TSA

est exécuté jusqu'a ce que toutes les conditions d'arrét soient remplies.
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5.2. Hybridation de 'approche 2 avec de 1"algorithme de grain d’arbre
La dépendance a la recherche locale pour positionner les centres de cluster présente un
défi important avec notre algorithme de clustering, ainsi que d’autres approches
similaires. Cela peut conduire a des centres de cluster incohérents et a des résultats de
clustering variables, méme en cas d'utilisation de parametres identiques pour plusieurs
exécutions de l'algorithme. Pour surmonter cette limitation, nous avons amélioré notre
algorithme discuté précédemment en utilisant 1'algorithme de graine d'arbre (TSA).

Par hybridation du TSA avec notre algorithme de clustering. On combine les avantages
des deux méthodes, évitant efficacement les minima locaux et produisant des résultats de
clustering optimisés. Cette hybridation nécessite que certains parametres de l'algorithme
TSA devront étre modifié pour une bonne adaptation a la nature des images médicales
comme suit :

o Générez aléatoirement N pixels qui représentant les arbres initiaux.

e Initialisez le nombre d'itérations.

¢ Initialisez la tendance de recherche (ST) entre 0 et 1.

e Générez des graines initiales ou le nombre de graines pour chaque arbre est com-
pris entre 10 % et 25 % de la population initiale de I'arbre et chaque graine repré-
sente un pixel dans notre image.

e Mettez a jour l'intensité de ces graines a 1'aide des équations 4.15 et 4.16

e Pour chaque arbre, calculez la valeur adaptative de ses graines définie par la dis-
tance entre cette graine et I'arbre le plus proche dans la population.

e Sila valeur adaptative d'une graine est supérieure a la valeur adaptative de l'arbre
parent, nous supprimons le parent de la liste des arbres et le remplacons par cette
graine.

e Répétez ces étapes pour obtenir la condition terminale.

Nous résumons le nouvel algorithme amélioré dans I'organigramme ci-dessous :
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‘ Image d'entrée ‘

Initialiser les centre de
cluster et la valeur de seuil

v
Utiliser TSA pour

M

redistribuerles centres de
clusters

|

Calculerla distance entre
chaque point et chaque
centre de cluster

|

Obtenirla distance minimal

" iln'ya qu'unseul
centre de cluster
proche du pixel de
. donnéesala
\\.\ distance minimale /,,/"/

- _a
~ o

~
[ Yes

Attribuer le pixel & ce cluster

comme un nouveau centre
Supprimezle centrele plus
‘ proche de ce point de la liste
des centres du cluster

" Considérez ce point de données |

o

Considérez ce point de
données comme un nouveau
centre

T Yes

Sila valeur Seuil
est supérieure ou . No

v

égaleala distance )
minimale ~

Figure 4.8 : Organigramme de 'algorithme amélioré avec TSA

5.3. Résultats et discussion

Nous avons exécuté cette expérience en utilisant quatre centres de cluster dans la phase

d’initialisation Nous avons pris la valeur du seuil optimale obtenue dans notre expérience
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précédente (seuil=50). Sur quatre différant nombre d’itération TSA. Les résultats sont

présentés dans la Figure 4.9.

Image Nombre des itérations
originale 15 25 35 5
Image 1
Image 2
Image 3
Image 4
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Image 5

Image 6

Image 7

Image 8

Image 9

Page 138



Chapitre 4 Méthodologie, Implémentation et Discussion

Image

10

Figure 4.9. Segmentation qualitative des IRM cérébrale en utilisant notre algorithme
optimisé avec TSA
L'efficacité de notre approche a été évaluée a l'aide des métriques DBI et SC, et les résultats

sont présentés dans le tableau 4.4.

Image ori- Index Nombre des itérations TSA
ginale 15 25 35 45
Image 1 DBI 037  10.37 0.37 0.37
SC 082 |0.81 0.81 0.81
Image 2 DBI 042 (042 0.42 0.42
SC 0.70  |0.70 0.70 0.70
Image 3 DBI 041 0.41 041 0.41
SC 0.76  |0.76 0.76 0.76
DBI 044 |0.44 0.44 0.44
Image 4 SC 072  |0.72 0.72 0.72
DBI 029 (041 0.41 0.41
Image 5 SC 0.77  |0.76 0.76 0.76
DBI 049 049 0.49 0.50
Image 6 SC 0.56  |0.55 0.55 0.54
DBI 040 0.39 0.38 0.39
Image 7 SC 078 10.78 0.70 0.78
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DBI 047 1042 0.42 0.42
Image 8 SC 072 |0.74 0.74 0.74
Image 9 DBI 040 1040 0.41 041
SC 0.60 |0.60 0.58 0.58
Image 10 DBI 035 |0.35 0.35 0.35
SC 075 10.75 0.74 0.74
Image 11 DBI 037 10.35 0.43 0.40
SC 070  |0.67 0.71 0.70
Image 12 DBI 039 10.39 0.39 0.39
SC 0.82  10.82 0.82 0.82
Image 13 DBI 049 10.50 0.50 0.49
SC 0.69  |0.68 0.68 0.68
Image 14 DBI 0.53 |0.53 0.52 0.52
SC 072  10.72 0.72 0.72
Image 15 DBI 043 1042 0.42 0.42
SC 0.67  |0.68 0.68 0.68
Image 16 DBI 029 10.29 0.29 0.29
SC 0.76  |0.76 0.76 0.76
Image 17 DBI 040 041 0.38 0.41
SC 073 10.73 0.68 0.73
Image 18 DBI 034 10.36 0.39 0.46
SC 0.67 |0.65 0.63 0.70
Image 19 DBI 041 041 0.38 041
SC 0.64 |0.64 0.65 0.64
Image 20 DBI 030 048 0.48 0.48
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SC 071  |0.72 0.72 0.72
Image 21 DBI 045 |0.46 0.46 0.46
SC 059 10.59 0.59 0.59
Image 22 DBI 032 ]0.32 0.45 0.32
SC 074 10.73 0.55 0.73
Image 23 DBI 0.50 10.50 0.50 0.49
SC 0.65 |0.65 0.64 0.66
Image 24 DBI 044 043 0.43 0.44
SC 073  10.74 0.71 0.75
Image 25 DBI 049 |0.51 0.49 0.51
SC 0.71  10.69 0.68 0.70
Image 26 DBI 033 10.33 0.33 0.33
SC 0.81 |0.81 0.81 0.81
Image 27 DBI 043 1043 0.23 0.42
SC 072 |0.67 0.75 0.68
Image 28 DBI 0.47  10.50 0.49 0.49
SC 0.65 |0.64 0.64 0.64
Image 29 DBI 037 10.38 0.40 0.38
SC 0.70  10.75 0.66 0.75
Image 30 DBI 038 10.38 0.37 0.35
SC 0.80 |0.80 0.80 0.81
Résultat- DBI 0.406 |0.416 |0.414 0.419
moyen moyen
SCmoyen (0.713 (0.710  |0.698 0.713

Table 4.4. Résultats de performance sur I'IRM cérébrale pour l'algorithme hybride avec

différentes itérations TSA.
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Dans cette deuxieme expérience on a tester I'algorithme amélioré par I'algorithme TSA.
Les résultats obtenus ont indiqué qu'une exécution de 15 itérations de TSA a produit le

meilleur résultat, avec un DBI moyen de 0,406 et un coefficient de silhouette de 0,713.

6. Synthese des trois approches

Dans cette section, nous étudions la performance des trois méthodes en utilisant
I’ensemble des images d'IRM.

La comparaison est effectuée sur la base des trois approches étudiées précédemment :
l'algorithme FCM classique, 1’algorithme proposé, Hybridation avec TSA et I'algorithme

FCM-ABC. Les résultats de segmentation sont présentés dans la Figure 4.10.

Image FCM Algorithme Algorithme FCM-ABC
originale proposé amélioré avec
TSA
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Image 3

Image 4

Image 5

Image 6

Image 7

Image 8
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Image 9

Image

10

Figure 4.10. Comparaison qualitative entre quatreapproches

En comparant les résultats obtenus dans nos trois techniques avec l'algorithme FCM,
comme se présente dans la table 4.5 nous remarquons la supériorité de notre nouvel
algorithme de segmentation sur le FCM dans la métrique du DBI, ot il atteint une valeur
de 0.44 par rapport a son homologue du FCM, qui atteint 0.484, tandis qu’il y avait une
supériorité notable de I'algorithme FCM dans la métrique SCI, ou il atteignait une valeur
de 0.709, contre 0.673 dans notre algorithme proposé. Apres avoir amélioré notre
algorithme a l'aide de I'algorithme TSA, nous remarquons que ce dernier est supérieur
au FCM dans tous les parametres. “Par contre l'algorithme FCM-ABC a obtenu les
meilleurs résultats dans tous les parameétres par rapport au FCM et aux deux autres

algorithmes proposés.

Indice | FCM | Algorithme | Algorithme FCM-
proposé amélioré par TSA | ABC
Résultat | DBI 0.484 | 0.440 0.418 0.31
moyen | SC 0.709 | 0.673 0.715 0.85

Table 4.5. Comparaison quantitative entre quatre approches
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7. Conclusion

Le processus de diagnostic d'une tumeur cérébrale a la base des images IRM comprend
quatre étapes essentielles: le prétraitement, l'extraction des caractéristiques, la
segmentation, et la classification des tumeurs cérébrales. Le regroupement de ces
techniques dans le processus du diagnostic offre des résultats avec une grande précision,
des niveaux de bruit plus faibles et des temps de traitement plus rapides. Par rapport aux
procédures manuelles. Dans ce chapitre, nous avons étudié et évalué trois approches de
segmentation. La premiere consiste a fusionner l'algorithme FCM avec I'algorithme de la
colonie d'abeilles artificielle. Dans la deuxiéme méthode on a développé un nouvel
algorithme de segmentation qui a la capacité de segmenter les images et de déduire le
nombre optimal des clusters dans lesquels les données doivent étre segmentées.
Troisiemement, nous avons amélioré cette derniere méthode en utilisant I'algorithme TSA

pour améliorer les résultats et éviter le probleme des minima locaux.
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Conclusion Générale

race aux progrés considérables des technologies de l'information et de

I'intelligence artificielle, le domaine de la radiologie a connu une

transformation sans précédent ces derniéres années. Les images médicales
jouent désormais un role crucial dans le diagnostic et le traitement de nombreuses
maladies, notamment le cancer du cerveau, qui considére comme 'un des types de cancer
les plus dangereux. Dans cette thése, nous avons identifié le cancer du cerveau et les
méthodes de diagnostic a I’aide des images médicales, puis nous nous sommes concentrés
sur l'amélioration des algorithmes de segmentation des images médicales a l'aide des
techniques inspirées de la nature, dans le but d'améliorer la précision et l'efficacité du
diagnostic clinique et d'éliminer le probléme des minima locaux. Une méthodologie
complete est présentée qui comprend une analyse complete des méthodes de diagnostic
du cancer du cerveau, une discussion des méthodes de segmentation des images
médicales a I'aide des algorithmes traditionnels, puis le développement et I'amélioration
de ces algorithmes a l'aide des concepts du monde naturel. Les résultats expérimentaux
ont montré une amélioration significative de la qualité de la segmentation et de la
précision du diagnostic grace aux algorithmes améliorés, en évitant les probléemes de
minima locaux et en augmentant la capacité a extraire des détails fins a partir d'images
médicales. De toute évidence, il existe de nombreuses opportunités de recherche et
d’innovation futures dans ce domaine, notamment l'exploration des techniques
davantage inspirées de la nature et leur application a 1'amélioration des processus de
segmentation des images médicales.
En complétant cette recherche, nous pouvons avancer dans plusieurs directions pour
élargir la compréhension et améliorer les performances en matiére de segmentation des
images médicales a I'aide des techniques inspirées de la nature.
Premierement, d’autres applications des algorithmes de segmentation améliorés

pourraient étre explorées dans d’autres domaines médicaux, comme le diagnostic des
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tumeurs cancéreuses dans d’autres parties du corps ou I'évaluation des blessures et de
chirurgies orthopédiques. En testant les performances de ces algorithmes sur une variété
d’images médicales, nous pouvons déterminer leur capacité a s’adapter a différents
contextes et nouveaux défis.

Deuxiémement, d’autres moyens peuvent étre explorés pour améliorer les performances
des algorithmes de segmentation en diversifiant les concepts tirés de la nature, tels que
I'application des principes de I'évolution biologique au développement d’algorithmes
adaptatifs qui répondent aux changements des images médicales au fil du temps ou
gerent efficacement des images de différentes résolutions.

Enfin, les efforts peuvent étre orientés vers l'application de ces techniques dans le travail
clinique quotidien, en développant des outils et des logiciels de segmentation d'images
médicales a la disposition des médecins et des professionnels de la santé. Ainsi, ces efforts
peuvent contribuer a améliorer les soins de santé et faciliter grandement la prise de
décision clinique.

La segmentation des tumeurs cérébrales en images IRM est un domaine de recherche actif
avec des tendances prometteuses telles que l'utilisation de l'apprentissage profond,
l'intégration de données multimodales, la prédiction de la survie des patients, la
normalisation et le prétraitement des données, et l'utilisation de la réalité virtuelle et
augmentée. Cependant, il existe encore des défis a relever, tels que la variabilité des
données et la nécessité de grandes bases de données annotées pour entrainer les modéles
d'apprentissage profond.

Les perspectives sur les tendances et les défis actuels dans ce domaine peuvent se résumer

en:

e L'utilisation de l'apprentissage profond : Les réseaux de neurones convolutifs
(CNN) et d'autres techniques d'apprentissage profond ont montré des résultats
prometteurs pour la segmentation des tumeurs cérébrales en images IRM. Les

modeles d'apprentissage profond peuvent étre entrainés sur de grandes bases de
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données d'images IRM annotées pour apprendre a segmenter automatiquement
les tumeurs cérébrales avec une grande précision.

e L'intégration de données multimodales : Les images IRM peuvent fournir des
informations complémentaires sur la tumeur cérébrale, telles que la forme, la taille,
la localisation et les caractéristiques de contraste. L'intégration de données
multimodales, telles que 1'RM de diffusion, I'IRM fonctionnelle et la spectroscopie
par résonance magnétique, peut améliorer la précision de la segmentation des
tumeurs cérébrales.

e La prédiction de la survie des patients : La segmentation précise des tumeurs
cérébrales peut aider a prédire la survie des patients atteints de tumeurs cérébrales.
Les caractéristiques radiomiques extraites des régions segmentées de la tumeur
peuvent étre utilisées pour entrainer des modeéles de prédiction de survie a l'aide
de techniques d'apprentissage automatique.

e Les défis liés a la variabilité des données : La variabilité des données d'images IRM,
telles que la qualité de l'image, la résolution et les artefacts, peut affecter la
précision de la segmentation des tumeurs cérébrales. Les approches de
normalisation et de prétraitement des données peuvent aider a réduire la
variabilité des données et a améliorer la précision de la segmentation.

o L'utilisation de la réalité virtuelle et augmentée : La réalité virtuelle et augmentée
peut étre utilisée pour visualiser les images IRM et les régions segmentées de la
tumeur cérébrale en 3D. Cela peut aider les médecins a mieux comprendre la

localisation et la taille de la tumeur, et a planifier la chirurgie et le traitement.
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